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Resumo

O céncer de mama ¢ o segundo tipo de cancer que mais acomete mulheres no Bra-
sil. A deteccao precoce é essencial para aumentar as chances de cura e recuperagao das
pacientes. A termografia é uma técnica de imageamento que tem sido estudada e tem apre-
sentado resultados promissores para auxiliar nesta detec¢ao precoce do cancer de mama.
Neste trabalho utilizamos trés redes neurais convolucionais (CNNs) pré-treinadas, VGG-
16, ResNet-50 e DenseNet-201, para classificar imagens termograficas estaticas da mama
(em doentes ou sauddveis). Encontrar uma arquitetura para CNNs com os hiperparame-
tros adequados ¢é essencial para o bom desempenho da rede. Esta nao é uma tarefa trivial
e para abordar este problema utilizamos dois algoritmos de otimizacao bioinspirados, al-
goritmos genéticos (AG) e otimizac¢ao por enxame de particula (PSO), para encontrar
uma boa arquitetura e bons hiperparametros para a parte densamente conectada das trés
CNNs utilizadas. Com a otimizacgao foi possivel melhorar os resultados de 0,66 para 0,92
de Fl-score com o AG para a VGG e 0,83 para 0,90 de Fl-score com o AG e o PSO para
a ResNet, além de manter os bons resultados de 0,92 de F1-score para a DenseNet. Final-
mente, buscando otimizar o tempo gasto com a execuc¢ao dos experimentos do AG e do
PSO, propomos a utilizacdo de um modelo surrogate com random forest. Com o modelo

surrogate foi possivel melhorar os resultados com a DenseNet, que obteve Fl-score de 1.

Palavras-chave: Termografia, Cancer de mama, CNNs, AG, PSO, surrogate, random

forest.






Abstract

Breast cancer is the second most common type of cancer that affects woman in Brazil.
Early detection of this disease is essential for improving chances of cure and recovery
of the patients. Infrared thermography is an imaging technique being studied that has
shown good potential in the early detection of breast cancer. In this work, we use three
pre-trained convolutional neural networks (CNNs) VGG-16, ResNet-50 e DenseNet-201 to
classify breast static thermography images (sick or healthy). Finding suitable CNN archi-
tecture and hiper-parameters is essential for a good classification outcome. Furthermore,
this is not an easy task. In order to address this problem of finding suitable architecture
and hiper-parameters for the fully connected part of used CNNs, we used two bio inspired
optimization techniques: genetic algorithm (GA) and particle swam optimization (PSO).
Using the optimization techniques we were able to improve the F1-score from 0.66 to 0.92
for the VGG using the GA and the F1-score of the ResNet from 0.83 to 0.90 using the GA
and PSO. Moreover, the optimization also maintained the good results of 0.92 F1-score
for the DenseNet. Finally, we opt for using a random forest surrogate model in order to
obtain a cheaper model. Using the surrogate, we improved the DenseNet from 0.92 to 1

of Fl-score.

Keywords: Thermography, Breast cancer, CNNs, AG, PSO, surrogate, random forest.
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CAPITULO

Introducao

O céancer de mama ¢ um crescimento anormal de células que comeca na mama e se
torna fora de controle (SOCIETY, 2022a; CANCER, 2022). E um tipo de cancer que afeta
milhares de pessoas, em sua grande maioria mulheres, em todo o mundo. De acordo com a
American Cancer Society, o cancer de mama ¢é o segundo tipo de cancer mais comum nos
EUA, com estimativas de serem diagnosticados em 2022 cerca de 287.850 novos casos da
doenga (SOCIETY, 2022c). No Brasil, o Instituto Nacional do Céncer (INCA) estimou
66.280 novos casos da doenga para o ano de 2021 (CANCER, 2022). A detecgao precoce
do cancer de mama é essencial para que os pacientes tenham melhores chances de cura e

recupera¢ao bem como sejam submetidos a tratamentos menos invasivos (CANCER, 2022;
SOCIETY, 2022c¢).

Diversas técnicas de diagndstico por imagens estao disponiveis, entre elas mamografia,
ressonancia magnética e ultrassonografia (CABIOGLU; OGUL, 2020). Mamografia é
a técnica mais utilizada para auxiliar o especialista na deteccdo do cancer de mama.
Entretanto, ela possui algumas limitacoes para a deteccao da doenca em pacientes cujas
mamas sao majoritariamente compostas por tecido glandular ja que o tumor pode ficar
oculto (CANCER, 2022; SOCIETY, 2022b). Na Figura 1, quatro imagens de mamografias
sao apresentadas onde estao representados as quatro categorias de densidade da mama,
a mais a esquerda ¢ a mama majoritariamente composta por tecido adiposo e a mais a

direita a mama é extremamente densa.

Termografia é uma técnica de imageamento que captura a temperatura de um corpo
através de radiacao infra-vermelha (ZULUAGA-GOMEZ et al., 2019; BAFFA; LATTARI,
2018). Isto é possivel porque todo objeto acima do zero absoluto emite radiagdo infra-
vermelha e essa radiagao pode ser capturada através de cameras infra-vermelhas para
calcular a temperatura da superficie do objeto (ZULUAGA-GOMEZ et al., 2019). Células
cancerigenas emitem mais calor que células normais devido a alta atividade metabdlica
dessas células (CABIOC}LU; OGUL, 2020). Esse calor por sua vez chega até a superficie
da pele o que faz com que zonas mais quentes que o normal aparecam nessa regiao.
Além disto, a termografia é uma técnica barata e nao invasiva (ZULUAGA-GOMEZ et
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Menor Maior
densidade densidade

Figura 1 — Mamografias e tipos de densidade do tecido da mama. Imagens adaptadas de
(SOCIETY, 2022b)

al., 2019). Por isso, as imagens termograficas podem auxiliar no diagndstico precoce da
doencga principalmente para os casos onde a mamografia ndo apresenta bons resultados
(ZULUAGA-GOMEY et al., 2019; CABIOGLU; OGUL, 2020).

Redes neurais convolucionais, do inglés convolutional neural networks (CNN)s tém sido
amplamente utilizadas para diversos problemas relacionados a visao computacional, como
por exemplo classificagdo de imagens e reconhecimento e detecgao de objetos (SUN et al.,
2019b; JUNIOR; YEN, 2019; ZULUAGA-GOMEZ et al., 2019). Entre os problemas nos
quais as CNNs tém sido aplicadas recentemente esté a classificacdo de imagens termogra-
ficas (ZULUAGA-GOMEZ et al., 2019; CABIOGLU; OGUL, 2020; BAFFA; LATTARI,
2018).

As CNNs tem os resultados influenciados pela arquitetura e hiperparametros usados
e portanto, desenvolver CNNs com resultados relevantes pode ser necessario o envolvi-
mento de especialistas, demanda bastante tempo e diferentes experimentos (SUN et al.,
2019a; JUNIOR; YEN, 2019). O problema de encontrar uma boa arquitetura de CNN e
hiperparametros adequados pode ser descrito como um problema de otimizacao onde se
busca maximizar os resultados da rede (SUN et al., 2019a). Uma alternativa para esta
tarefa é a utilizacao de algoritmos bio-inspirados.

Algoritmo genético (AG) e otimizacdo por enxame de particula, do inglés particle
swarm optimization (PSO), sdo dois algoritmos populacionais, meta-heuristicos e bio-
inspirados que apresentam bom desempenho em problemas com amplo espaco de busca
(JUNIOR; YEN, 2019; SUN et al., 2019b). Neste trabalho utilizamos esses dois algorit-
mos para encontrar boas arquiteturas de CNN no contexto de classificacdo de imagens
termograficas da mama. Neste cenario, treinar um individuo do AG ou uma particula do
PSO envolve treinar uma CNN. Com isso, os algoritmos envolvem treinar varias CNNs.

Treinar diversas CNNs é computacionalmente caro e pode demorar varias horas e até
dias (SHI; LUO; LIU, 2021). Modelos surrogate tem a capacidade de aproximar as fungoes

que sao originalmente bastante caras computacionalmente. Desta forma, obtendo custos
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mais baixos (WANG; LIU; JIN, 2019; SUN et al., 2019a). Diferentes técnicas podem ser
utilizadas como modelos surrogate, entre elas: processos gausianos, radial basis network,
otimizacdo bayesiana, random forest entre outras (SUN et al., 2019a; SHI; LUO; LIU,
2021; ZHANG et al., 2021).

Este projeto de pesquisa propoe a utilizacdo de imagens termograficas da mama, obti-
das pelo protocolo estatico de captura das imagens termogréficas, da base ptiblica DMR!
para auxiliar na deteccao precoce de cancer de mama através de CNNs. Além disso, pro-
pomos a utilizacao de algoritmos bioinspirados, AGs e PSOs, para auxiliar na otimizacao
de hiper parametros de CNNs. Por fim, associamos os AGs e PSO a um modelo surrogate
com random forest para possibilitar que as otimizagoes dos hiper parametros sejam menos

custosas computacionalmente.

1.1 Motivacao

Sistemas de diagnéstico auxiliado por computador, do inglés computer assisted diag-
nosis (CAD) tém ganhado importancia porque auxiliam em diagndsticos mais precisos de
forma automaética e podem apoiar médicos nos diagnosticos (BAFFA; LATTARI, 2018;
ZULUAGA-GOMEZ et al., 2019). Na literatura vérios trabalhos tem estudado e proposto
CADs para auxiliar no diagndstico de cancer de mama (CARVALHO et al., 2022; RES-
MINTI et al., 2021; TORRES-GALVAN et al., 2021; ZULUAGA-GOMEZ et al., 2019).

Existem diversos trabalhos recentes envolvendo imagens termograficas da mama o que
demonstra que é um tema relevante que tem sido pesquisado pela comunidade. As ima-
gens termograficas da mama tem sido utilizadas sob as diferentes perspectivas, algumas
buscando, por exemplo, melhores formas de segmentacao das imagens, outros aplicando
técnicas de extragdao de caracteristicas para classificacio (MAMBOU et al., 2018). Devido
ao potencial que as CNNs tem apresentado para classificacao de imagem, ela também tem
sido utilizada em imagens termogréaficas da mama. Alguns trabalhos utilizam as CNNs
para todo o processo (extracao de caracteristicas e classificagdo) (CHAVES et al., 2020;
ZULUAGA-GOMEZ et al., 2019; CABIOGLU; OGUL, 2020), outros a utilizam para ex-
tracdo de caracteristicas a serem utilizadas em outros classificadores (MAMBOU et al.,
2018).

Encontrar boas arquiteturas de CNN nao é uma tarefa trivial e, muitas vezes, é rea-
lizado utilizando buscas e testes manuais em um processo de tentativa e erro onde pode
ser necessario apoio de especialistas e demanda muito tempo (XIAO et al., 2020; REI-
LING et al., 2019; YOO et al., 2019). Em (YOO et al., 2019), os autores reportam um
experimento que ilustra o quanto a CNN ¢é sensivel a arquitetura. Além disso, muitas
vezes a quantidade de dados disponiveis para aprendizado é limitada. Para minimizar

esses dois problemas, diversos trabalhos utilizam CNNs pré-treinadas, ja que essas redes

L http://visual.ic.uff.br/dmi/
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mostraram bons resultados em problemas e bases do estado da arte (ZULUAGA-GOMEZ
et al., 2019; CABIOGLU; OGUL, 2020; BAFFA; LATTARI, 2018). Mesmo com redes
pré-treinadas, podem ser necessarios ajustes na mesma para uma melhor performance.
Estes ajustes também sao muitas vezes definidos através de testes manuais.

Na literatura existem trabalhos que utilizam algoritmos bioinspirados para auxiliar na
escolha de boas arquiteturas de redes convolucionais, porém, esta combinacao ainda nao
foi explorada suficientemente para imagens termograficas da mama e é justamente esse

ponto que pretendemos abordar neste trabalho.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

Este projeto de pesquisa tem como objetivo principal desenvolver uma abordagem
para deteccao de cancer de mama a partir de imagens termograficas estaticas utilizando
CNNs e algoritmos bioinspirados para apoiarem na escolha dos parametros da rede.

Além disto, alguns objetivos mais especificos envolvem:

1 Obter bons classificadores para imagens termograficas da mama utilizando CNNs
pré-treinadas, isto é, com resultados equivalentes ou melhores aos ja disponiveis na

literatura.

1 Propor algoritmos para encontrar bons parametros para a arquitetura de CNNs uti-

lizando AGs e PSOs e desenvolver estes algoritmos para resolugao de tal problema;

(A Desenvolver modelos surrogate que possam auxiliar nos calculos de fitness tanto do
AG quanto no PSO.

1.3 Hipodtese

Esse trabalhos se baseia nas seguintes hipoteses:

1 Imagens termogréficas estaticas da mama podem ser utilizadas para classificar as

pacientes em doentes e saudaveis com bons resultados utilizando CNNs;

d AGs e PSOs podem auxiliar na escolha de melhores parametros para arquitetura

da CNN e com isso, melhorar os resultados da classificagao;

[ Modelos surrogate sao bons otimizadores para auxiliar no calculo das fitness reais.

1.4 Contribuicoes

As contribuicoes deste trabalho sao:
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d Comparacao de trés CNNs do estado da arte, VGG, ResNet e DenseNet, utilizando

as imagens estaticas da base publica DMR.

1 AG para otimizar redes CNNs que utilizam imagens termograficas para deteccao de

cancer de mama;

(d PSO para otimizar redes CNNs que utilizam imagens termograficas para deteccao

de cancer de mama;

(d Modelo surrogate com random forest utilizado em conjunto com as fitness reais no

AG e no PSO.

1.5 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacdo estd organizada nos seguintes capitulos: O capitulo 2 aborda os
principais conceitos e técnicas que serao utilizados ao longo do trabalho. No capitulo 3
alguns trabalhos correlatos sdo apresentados. No capitulo 4 é descrita a base utilizada,
como ¢ feito o pré processamento utilizado, detalhes das CNNs utilizadas e detalhes dos
algoritmos propostos para AG, PSO e modelo surrogate. Os experimentos realizados e os
resultados obtidos sao descritos no capitulo 5. Por fim, a conclusao e contribuicoes deste

trabalho de pesquisa esta no capitulo 6.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo serao detalhados alguns conceitos e algoritmos utilizados ao longo desta

dissertacao.

2.1 Imagens termograficas

Qualquer corpo que tenha temperatura acima do 0 absoluto (0K) emite radiacao
térmica (IBARRA-CASTANEDO, 2005). Esta radiacao abrange ondas do espectro ultra
violeta, do espectro visivel e do espectro infravermelho, que sao diferentes bandas do
espectro eletromagnético (BORCHARTT, 2013). A Figura 2, adaptada de (IBARRA-
CASTANEDO, 2005), exibe o espectro eletromagnético destacando a radiagao térmica, o
espectro visivel e o espectro infravermelho.

A radiacao infravermelha é invisivel a olho nu e portanto sao necessarios equipamentos
capazes de capturar essa radiagdo para ‘visualizd-la’ (IBARRA-CASTANEDO, 2005).
Esses equipamentos podem ser as cameras infravermelhas, que sao capazes de capturar a
radiacao infravermelha e converté-la em temperatura gerando as imagens termograficas
ou termogramas (BORCHARTT, 2013). Nessas imagens, cada pixel contém um valor de
temperatura associado com uma posigao (um ou mais pontos) do mundo real.

A Figura 3, extraida de (SILVA et al., 2014), ilustra a captura de uma imagem ter-
mografica da base DMR por uma camera FLIR modelo SC620.

2.2 Redes neurais convolucionais

Redes neurais convolucionais, CNNs (do inglés convolucional neural networks), sao
redes de aprendizado profundo compostas por duas grandes etapas: a parte das camadas
convolucionais e a parte densamente conectada (BALDOMINOS; SAEZ; ISASI, 2018).

A parte das camadas convolucionais é composta de uma ou mais camadas convoluci-
onais que funcionam como extratores de caracteristicas. As camadas convolucionais sao

responsaveis por aprender as caracteristicas dos dados. Quanto mais profunda a CNN,
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Figura 2 — Espectro eletromagnético - adaptado de (IBARRA-CASTANEDO, 2005)

Figura 3 — Captura dos dados da base DMR - extraido de (SILVA et al., 2014)

isto é, mais camadas convolucionais, mais a rede é consegue extrair caracteristicas de
alto nivel (BALDOMINOS; SAEZ; ISASI, 2018). Nesta parte da CNN podem também
haver camadas de pooling que sao utilizadas para reduzir a dimensionalidade dos da-
dos e ainda para que as redes sejam invariantes a translagdo das imagens. Ja a parte
densamente conectada funciona como classificador das caracteristicas extraidas na parte
anterior (BALDOMINOS; SAEZ; ISASI, 2018). No geral, sdo utilizadas redes densamente
conectadas como redes feed-forward ou redes recorrentes, mas em alguns casos hé ainda
algumas variagoes com adigao de dropouts (BALDOMINOS; SAEZ; ISASI, 2018).

A Figura 4, adaptada de (BALDOMINOS; SAEZ; ISASI, 2018), ilustra uma CNN,
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destacando cada parte dessa CNN.
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Figura 4 — Exemplo estrutura de uma CNN. Adaptado de (BALDOMINOS; SAEZ;
ISASI, 2018)

As CNNs precisam de grande quantidade de dados para serem treinadas (GU et al.,
2018). Porém, a disponibilidade de dados para serem utilizados pelas CNNs e a confiabi-
lidade desses dados é um desafio (ZULUAGA-GOMEZ et al., 2019). Com isso, a técnica
de aumento de dados tem sido utilizada para proporcionar a rede maior a quantidade de
dados para treinamento. O aumento de dados consiste em gerar novos dados a partir de
transformacoes dos dados disponiveis sem alterar a natureza deles. Isso pode ser feito
por exemplo com transformacoes geométricas simples como a rotacao, espelhamento, etc
(GU et al., 2018). O aumento de dados também ajuda a evitar overfitting (CABIOGLU;
OGUL, 2020).

Outra abordagem que também ajuda a evitar o overfitting é o early stopping (ZULUAGA-
GOMEZ et al., 2019). O early stopping consiste em parar o treinamento uma vez que
percebe-se que a rede parou de aprender (ZULUAGA-GOMEZ et al., 2019). Desta forma,
as redes tem maior capacidade de generalizagao.

Uma técnica também bastante utilizada com as CNNs é a transferéncia de aprendi-
zado. A transferéncia de aprendizado, ou transfer learning, é uma técnica onde redes
pré-treinadas sdo utilizadas como ponto de inicio para novas tarefas de classificagdo (CA-
BIOGLU; OGUL, 2020; CHAVES et al., 2020). Essas redes pré-treinadas utilizadas sao
treinadas em grandes quantidades de dados e possem boa capacidade de generalizacao.
Desta forma, o conhecimento previamente acumulado é utilizado para resolver um novo
problema mais rapido e proporcionar melhores resultados (CABIOC}LU; OGUL, 2020).
Essa técnica beneficia especialmente problemas com bases de dados pequenas, onde nao héa
quantidade de dados suficientes para bom aprendizado (TORRES—GALVAN et al., 2021).
Ao utilizar transferéncia de aprendizado normalmente faz-se o uso das CNNs como extra-
tores de caracteristicas de modo que apenas as camadas utilizadas para classificacao sao
alteradas (CHAVES et al., 2020). A Figura 5 ilustra um exemplo de como a transferéncia
de aprendizado pode ser feita. Na Figura, a CNN utilizada como exemplo é a Densenet-
101. Note que a parte convolucional, azul e laranja na Figura, ¢ mantida inalterada em

ambas as redes e apenas as etapas de classificacao sao alteradas.
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(TORRES-GALVAN et al., 2021)

As CNNs, mesmo as menores, tém milhares de pardmetros e portanto, dependendo da
arquitetura, o treinamento pode demorar dias ou até semanas. Com isso, normalmente
o treinamento de CNNs demanda a utilizagdo de unidades de processamento grafico, do
inglés graphic processing units (GPU)s (JUNIOR; YEN, 2019).

2.3 Algoritmos genéticos

Algoritmo genético, AG, é um algoritmo inspirado na teoria da evolugao de Charles
Darwin onde os mais adaptados sobrevivem (XIAO et al., 2020). No AG, cada individuo é
uma solucao potencial, populagdo é o conjunto desses individuos e genes ou cromossomos
sao partes desse individuo. Esses individuos sdao avaliados com base em funcgoes fitness.
Durante as geragoes, que sao iteragoes do algoritmo, individuos sao selecionados para
gerar filhos, passando pelo processo de crossover, e podem ainda sofrer mutagoes (XIAO
et al., 2020). Portanto, um AG tem pelo menos trés operadores bioinspirados: selegao,

crossover e mutagao.

A selecao é o operador que escolhe quais os individuos da populagdo sao candidatos
a gerarem novos individuos para a proxima geragao. O crossover é o operador que com-
bina dois individuos diferentes a fim de gerar novos individuos. Esses individuos gerados
herdam parte dos genes de um dos pais e o restante do outro. Por fim, a mutacao é um
operador que altera um ou mais genes especificos em um individuo (XIAO et al., 2020).

A Figura 6 apresenta o fluxo basico de um AG.
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Figura 6 — Fluxograma do funcionamento de um AG adaptado de (NEIA et al., 2013)

2.4 Algoritmos de enxame de particula

O algoritmo de enxame de particula, PSO (do inglés particle swarm optimization), é
um algoritmo inspirado no padrao de voo de péssaros (SHI et al., 2001). No PSO cada
possivel solugao potencial é chamada particula e um conjunto de solugoes potenciais é
chamado enxame (SHI et al., 2001; JUNIOR; YEN, 2019).

Cada particula tem conhecimento da sua coordenada atual no espago de busca, da
coordenada no espaco de busca que gerou a melhor posi¢do que a particula ja esteve
(chamada pBest) e da coordenada no espaco de busca que gerou a melhor posi¢ao entre
todas as particulas (chamada gBest) (SHI et al., 2001; JUNIOR; YEN, 2019). A cada
iteragao a particula tem sua velocidade atualizada de modo que sua posicao se aproxime
do melhor global e do melhor local (SHI et al., 2001; JUNIOR; YEN, 2019). A equagao

para atualizagdo da velocidade é definida pela Equagao 1:

v(t+1) = v(t) + ¢, * rp * (pBest — x(t)) + ¢y x 14 % (9Best — x(t)) (1)

onde v(t) é a velocidade da particula no instante t, x(t) é a posicao da particula no
instante t, ¢, e ¢, sdo valores constantes chamados constante de aceleragao (ajustando
esses parametros, i.e. ¢, e ¢g4, ¢ possivel proporcionar maior ou menor importancia ao

melhor local ou a melhor global), e r, e 7, sdo valores aleatérios entre [0,1).

Apés atualizar a velocidade, é preciso ainda atualizar a posicdo. Essa atualizacdo é
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feita pela Equacgao 2:

x(t+1)=z(t) +v(t+1) (2)

A Figura 7 apresenta o fluxo basico de um PSO.
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Sim

Fim

Figura 7 — Fluxograma do funcionamento de um PSO adaptado de (SHI et al., 2001)

2.5 Modelos surrogate

Os modelos surrogate sao modelos de aproximacao de fitness utilizados para apoiar ou
substituir calculos de fungoes fitness que nao sao triviais em algoritmos evolutivos (SUN
et al., 2019a; JIN, 2011). Os surrogates sao no geral modelos de regressao e classificagao
aproximados, utilizando por exemplo modelos de processo Gaussianos. Esses modelos sao
utilizados em conjunto com as fitness reais, ja que sao treinados com os dados disponiveis
com os valores da fitness real (muitas vezes a quantidade de dados disponivel é pequena
devido a dificuldade e custo de conseguir dados reais) e entao utilizados ao invés da fitness
real (SUN et al., 2019a).

Os modelos surrogate podem ser divididos em modelos online e modelos offline (SUN
et al., 2019a). Modelos surrogate sao classificados como offline quando sdo treinados uma
tnica vez com todos os dados disponiveis e depois de treinados nao sofrem alteragoes (SUN

et al., 2019a). J& os modelos online sdo modelos que podem ser atualizados a medida que
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novos dados estao disponiveis. Os modelos online sao, em alguns casos, inviaveis, quando
nao é possivel a obtencao de novos dados. Além disso, eles podem proporcionar modelos
com mais acuracia embora demandem mais tempo comparados aos modelos offline (SUN
et al., 2019a).

Existem diferentes abordagens para a utilizacao dos modelos surrogate para o calculo
de fitness em algoritmos baseados em populagdao (JIN, 2011). Cada abordagem envolve
diferentes maneiras de combinar a fitness real com a fitness calculada pelo modelo durante
o algoritmo evolutivo. Sao elas: baseada em populacao, baseada em geracao, e baseadas
em individuos. Na estratégia baseada em populacao, diferentes populagoes co-evoluem de
forma independente e algumas dessas populagoes sao treinadas com a fitness real enquanto
outras sao treinadas com a fitness calculada pelo surrogate. Ja na estratégia baseada em
geracao, a divisao entre fitness real e fitness utilizando surrogate acontece no nivel das
geracoes, ou seja, algumas geragoes sao treinadas com a fitness real e as outras com a
fitness do surrogate. Por fim, na estratégia baseada em individuos, essa segregacao ocorre
nos individuos, ou seja, alguns deles tem a fitness calculada com o surrogate e outros com

a fitness real.

2.6 Random forest

Random forest (RF) é uma técnica de aprendizado integrado baseado em agregagao de
bootstrap ou ensacamento (do inglés bagging) que utiliza diversas arvores de decisdo. Essa
técnica tem como vantagem poucos parametros para serem ajustados, nao dependéncia
de grande quantidade de dados para serem treinadas e alta robustez a ruidos e outliers
(SUN et al., 2019a; GUO et al., 2019). A random forest tem aplicagoes tanto para tarefas
de classificacdo quanto tarefas de regressao (SUN et al., 2019a).

No algoritmo da random forest, cada arvore de decisao é treinada de maneira inde-
pendente entre si e utilizam uma parte dos dados de entrada (apenas um subconjunto
aleatério das features é utilizado por cada arvore). Por fim, cada drvore faz a sua prépria
predicao. A predicao final da random forest é a média das predi¢des de cada uma das
arvore de decisao para casos onde a saida é continua, ou uma votagao para problemas de
classificagdo (SUN et al., 2019a; GUO et al., 2019). A Figura 8 apresenta o fluxo basico

do algoritmo da random forest.
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CAPITULO

Trabalhos correlatos

3.1 Termografia para deteccao de cancer de mama e
CNNs

A base de dados Database for mastology research (DMR) foi apresentada em (SILVA
et al., 2014). Ela é uma base de dados de imagens termograficas da mama comumente
utilizada na literatura. Originalmente, a base era composta por dados de 141 pacientes
coletados no Hospital Universitario Antonio Pedro (HUAP) da Universidade Federal Flu-
minense. Todavia, a base contou com a adi¢do de imagens de novos pacientes ao longo
do tempo e atualmente conta com imagens de aproximadamente 215 pacientes. No geral,
cada paciente tem imagens coletadas tanto com protocolo estatico quanto com o protocolo
dindmico. No protocolo estatico uma tnica imagem é capturada em um dado momento,
ja no protocolo dindmico, varias imagens de um paciente sao capturadas durante um certo
periodo de tempo. Cada paciente tem 5 imagens coletadas em diferentes posigoes utili-
zando o protocolo estatico, sendo elas: frontal, laterais direita e esquerda 45° e laterais
direita e esquerda 90°. Para o protocolo dindmico os autores propuseram uma coleta onde
ventila-se a paciente até que a média de temperatura da regiao entre as mamas atinja 30°
ou que o tempo maximo tenha sido atingido (5 minutos). Apds a ventilagao, o ventilador
¢ desligado e captura-se as imagens dindmicas durante o retorno ao equilibrio térmico com
o meio ambiente, 20 imagens sao coletadas em um periodo de 5 minutos e ainda 2 outras
imagens laterais direita e esquerda de 90°. As imagens obtidas tém resolugao de 640 x 480
pixels e cada pixel corresponde a um valor de temperatura. Os valores de temperatura
variam entre 19.5° e 37°. A base, tnica base de dados de imagens termograficas da mama
publica, esta disponivel publicamente em um portal disponibilizado pelos pesquisadores
I (SEQUEIROS, 2013).

O trabalho de (ZULUAGA-GOMEZ et al., 2019) utiliza imagens termograficas e CNNs

para deteccao de cancer de mama. Para isto, os autores utilizaram a base de dados de ima-

L http://visual.ic.uff.br/dmi/
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gens termograficas da mama DMR-IR, considerando 57 pacientes do protocolo dindmico
(considerando 19 pacientes saudaveis e 37 pacientes doentes e cada paciente contendo 20
imagens). Como pré-processamento, Regido de interesse, do inglés region of interest (ROI)
foram extraidas. Diversas CNNs do estado da arte foram avaliadas, entre elas ResNet, Se-
ResNet, VGG16, Inception, InceptionResNetV2 e Xception e também CNNs de propostas
pelos proprios autores chamadas baseline. Além disso, CNNs com otimizacao dos hiper
parametros foram propostas. O modelo surrogate proposto pelos autores tem o intuito
de encontrar a melhor arquitetura de CNN para a base em questao utilizando uma oti-
mizacao bayesiana baseada no estimador tree parzen. Entre os parametros considerados
na otimizagao estao: nimero minimo e maximo de blocos; nimero de camadas convolu-
cionais e nimero de filtros por bloco, tipo do otimizador, tamanho kernel, tamanho da
camada de pooling, tipo de batch normalization, taxa de dropout, nimero de neurdnios
conectados nas ultimas duas camadas e tipo da camada top. A rede otimizada apresen-
tou os melhores resultados quando comparada com todas as demais avaliadas, obtendo
94% de acurécia e Fl-score de 0,91. Os autores afirmam que, para a base em questao,
CNNs menores apresentam um melhor resultado. Outra contribuigdo dos autores sdo os
experimentos relacionados a influéncia do aumento dos dados na classificacao, buscando
formas de lidar com a falta de grandes quantidades de dados disponiveis. Baseados nesses
experimentos, os autores afirmam que o aumento dos dados impacta positivamente na
classificagdo proporcionando mais informagoes para os modelos aprenderem. As técnicas
para o aumento dos dados avaliadas pelos autores foram: inversao horizontal e vertical,

rotacao entre 0 e 45°, zoom (20%) e ruidos.

O trabalho apresentado em (BAFFA; LATTARI, 2018) estd entre os primeiros a utili-
zar a base DMR-IR com CNNs. Os autores consideraram tanto as imagens do protocolo
estatico quanto as do protocolo dinamico para analises e apresentaram comparativos en-
tre os resultados obtidos com ambos os protocolos. Foram considerados para o protocolo
estatico 177 imagens de pacientes normais e 42 imagens de pacientes com cancer. Ja
para o protocolo dindmico 95 pacientes saudaveis e 42 pacientes doentes (cada paciente
com 20 imagens). Como ha um desbalanceamento entre as classes, os autores propoe a
utilizagao de corte e duplicacdo para aumento do nimero de imagens disponiveis para
a classe de doentes proporcionando um melhor balanceamento das classes. A CNN uti-
lizada foi proposta pelos proprios autores. Para utilizar as imagens dinamicas, quatro
abordagens buscando compor uma tinica imagem com as informacoes das imagens dispo-
niveis sao propostas e avaliadas. Além disso, experimentos foram realizados tanto com
imagens coloridas quanto com as imagens em escala de cinza. Os autores reportam que os
melhores resultados foram com imagens coloridas tanto para as imagens estaticas quanto
para as imagens dindmicas. Os resultados para as imagens estaticas obtidos foram 0,98
de Acurécia (ACC), 0,97 de sensitividade, 1 para especificidade e F1-score de 0,98. Entre

as aquisi¢oes dinamicas consideradas pelos autores, os melhores resultados obtidos foram
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0,95 de ACC, 0,93 de sensitividade e 0,98 de especificidade e F1-score de 0,95.
O trabalho desenvolvido por (TORRES-GALVAN et al., 2021) combina trés bases de

imagens infra vermelhas da mama: DMR-IR, Instituto Jaliciense de Cancerologia (1JC)
e Instituto de Seguridad y Servicios Sociales de los Trabajadores del Estado (ISSSTE).
Ao todo, os autores consideraram 311 imagens, das quais 267 imagens sao saudaveis e
44 doentes. Utilizando a rede convolucional pré-treinada Resnet-101, os autores buscam
classificar as imagens entre saudaveis e doentes. Foram realizados experimentos em dois
grupos: um com balanceamento dos dados e um com a base desbalanceada, onde menos
termogramas da classe doente foram utilizados. Em ambos os casos foram utilizados
aumento de dados aleatérios com as seguintes técnicas: rotacao entre 0° e 359°, reflexao
nos eixos X e Y e translagao entre 0 e 50 pixels e a combinacao de todas essas técnicas. Os
dados foram divididos em treinamento e teste com as propor¢oes de 70% e 30% e apenas
os dados de treinamento foram aumentados por um fator de 67 em ambos os grupos
(esse fator quer dizer que uma unica imagem gerou 67 novas imagens). Os resultados
indicaram que utilizando os dados balanceados a rede performou melhor que com os dados
desbalanceados. Para o primeiro conjunto (balanceados) os autores obtiveram 92,3% de

sensitividade contra 84,6% de sensitividade obtido pelo segundo conjunto.

(CABIOGLU; OGUL, 2020) também fizeram uso das imagens estéticas da base DMR-
IR e CNNs utilizando transfer learning. A CNN escolhida pelos autores foi a AlexNet. O
trabalho tem por objetivo avaliar o impacto de alterar camadas especificas da rede original.
Foram consideradas 181 imagens sendo 147 saudaveis e 34 doentes. Os autores também
realizaram experimentos tanto com a base desbalanceada quanto balanceada. Para obter
a base balanceada, aumento dos dados foi aplicado nas imagens dos pacientes doentes
em alguns experimentos com as técnicas de espelhamento e rotacdao: -30° a 30° para
obter um banco de dados balanceado. No conjunto balanceado, os autores consideraram
147 imagens saudaveis e 135 doentes. Para o pré-processamento os autores avaliaram
duas formas de conversao dos valores de temperatura para o range que a rede espera:
transformaram as imagens para o range 0-255 e replicaram cada imagem para simular 3
canais e transformaram a imagem para RGB utilizando o colormap jet do MATLAB (com
isto as imagens ficariam coloridas). Diferentemente dos outros trabalhos, cross validation
leave one patient out foi utilizada. Os melhores resultados obtidos foram considerando as
imagens com pré-processamento RGB e aumento de dados (base balanceada) alterando-
se toda a parte densamente conectada (inclusive aumentando o nimero de camadas) que

apresentaram 94,3% de acurédcia e 0,94 de Fl-score.

Em (ROSLIDAR et al., 2019), os autores também utilizam a base DMR-IR associ-
ada a algumas redes convolucionais pré-treinadas disponiveis na literatura para deteccao
de cancer de mama usando a abordagem de fine tunning. As redes consideradas sdo:
ResNet101, DenseNet, MobileNetV2, ShufleNetV2. Todas elas tiveram a camada densa-

mente conectada substituida. Foram utilizadas tanto imagens estaticas quanto imagens
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dinamicas. No treinamento apenas imagens estaticas foram utilizadas, ja para teste dois
grupos distintos foram considerados, um apenas com imagens estaticas e o outro apenas
com imagens dindmicas de modo que cada experimento era testado duas vezes. Além
disso, foi utilizado aumento de dados no conjunto de treinamento. Os autores reportaram
que a rede com melhor desempenho foi a DenseNet. Com a rede DenseNet os autores re-
portaram acuracia, recall, precisao e F1-score iguais a 1 tanto para o conjunto de imagens
estaticas quanto para as imagens dindmicas. Além disso, a MobileNetV2 apresentou bons
resultados com custo computacional menor com 100% de acuracia no conjunto de teste

de imagens estaticas e 99,6% de acuracia para as imagens dinamicas.

Tanto (CHAVES et al., 2020) quanto (KIYMET et al., 2019) também utilizam CNNs
juntamente com transfer learning na base DMR-IR. (CHAVES et al., 2020) utilizaram as
imagens estaticas considerando 88 pacientes (total de 440 imagens) e as CNNs AlexNet,
GoogLeNet, ResNet-18, VGG-16 e VGG-19. Os autores avaliaram diferentes learning
rates e nimero de épocas. Os melhores resultados foram obtidos com a VGG-16 com
77,5% de acuradcia, 85% sensitividade e 70% especificidade. J& (KIYMET et al., 2019)
consideraram 144 pacientes (88 saudéveis e 56 doentes ou suspeitos) e as seguintes CNNs:
ResNet50, InceptionV3, VGG16, VGG19. Diferentes proporgoes de treinamento e teste
foram avaliadas e ainda comparacoes entre o trabalho deles e trabalhos presentes na
literatura que utilizam formas ‘tradicionais’ de extragao de caracteristicas sao avaliadas.

Os melhores resultados reportados foram com ResNet50 obtendo 88,89% de acuracia.

(TORRES-GALVAN; GUEVARA; GONZALEZ, 2019) fazem uso da DMR-IR, consi-
derando 173 pacientes (sendo 32 com céncer e 141 saudéveis). Os autores fazem uso do
transfer learning considerarando as seguintes CNNs pré-treinadas: AlexNet, GoogLeNet,
ResNet-50, ResNet-101, Inception-v3, VGG-16, VGG-19. Para utilizar tais redes, as ima-
gens foram redimensionadas para 224 x 224px ou 227 x 227px. Foram consideradas 70%

dos dados para treinamento e 30% para teste. A rede que obteve o melhor resultado foi

a VGG-16, com 100% de sensitividade e 82,35% de especificidade.
No trabalho de (MAMBOU et al., 2018) encontra-se uma abordagem que utiliza tanto

CNNs quanto Support vector machine (SVM) para a classificagdo de imagens termogra-
ficas da mama em normais ou cancerigenas. Utilizando o conceito de transfer-learning, a
CNN utilizada é a Inception V3 pré-treinada, que tem a camada densamente conectada
alterada para classificagdo binaria conforme o problema abordado. Caso o resultado da
classificagdo gerado pela CNN seja uma probabilidade de incerteza da doenga (entre 0,5
e 0,6), as caracteristicas extraidas pela CNN servem de entrada para um SVM que faz a
classificagdo. O SVM utilizado foi Linear Super Vector Classification. A base utilizada
contém 67 pacientes, sendo 43 normais e 24 com a doencga. Os autores reportaram bons

resultados com essa abordagem, obtendo até 99% de ACC.

A Tabela 1 apresenta um comparativo entre os diferentes trabalhos que utilizam ima-

gens termogréficas apresentados nesta sessao.
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Tabela 1 — Comparativo de trabalhos correlatos.

Trabalho Banco de | Protocolo CNN utilizada Melhor resultado
dados considerado
(ZULUAGA- DMR Dindmico ResNet, SeResNet, | 0,92 de Fl-score
GOMEZ et al., VGGI16, Inception, | com a CNN otimi-
2019) InceptionRes- zada
NetV2, Xception e
CNN obtida pela
otimizacao
(BAFFA; LAT- | DMR Estatico e di- | CNN prépria 98% de acuracia
TARI, 2018) namico para estaticas e
95% de acurdcia
para dinamicas
(TORRES- Combinaram | Estatico ResNet-101 Sensitividade  de
GALVAN et al., | trés bases de 92,6%
2021) dados
(CABIOGLU; DMR Estético AlexNet 94,3% de acuracia
OGUL, 2020)
(ROSLIDAR et | DMR Estdtico e di- | ResNet-101, Den- | 100% de acuricia
al., 2019) namico seNet201  Mobile- | com a DenseNet
NetV2 e Shuffle-
NetV2
(CHAVES et al., | DMR Estatico AlexNet, GoogLe- | 77,5% com VGG-16
2020) Net, ResNet-18, | e VGG-19
VGG-16 e VGG-19
(KIYMET et | DMR Nao mencio- | VGG16, VGGI19, | 83,89 de acuracia
al., 2019) nado ResNet-50 e Incep- | com a ResNet
tionV3
(TORRES- DMR Nao mencio- | AlexNet, Goo- | 91,18% de acuricia
GALVAN; nado gleNet,  ResNet- | balanceada
GUEVARA,; 50, ResNet-101,
GONZALEZ, Inception-v3,
2019) VGG-16 e VGG-19
(MAMBOU et | DMR Dinamico Inception V3 com | ROC de 1
al., 2018) SVM

Comparativo de trabalhos correlatos

Diversos outros trabalhos utilizam imagens termograficas porém com outros classifi-
cadores como ¢ o caso de (RESMINI et al., 2021). Os autores em (RESMINI et al., 2021)

utilizam imagens termograficas estaticas de duas bases de dados DMR e uma base privada

da Universidade Federal de Pernambuco. Os autores realizaram a extragao de ROI nas

imagens. A abordagem proposta envolve tanto a selecao de modelos quanto de caracte-

risticas utilizando AG e SVM. Na primeira etapa os autores utilizam a técnica de bucket

of models com um AG para selecdo dos modelos SVM que sao treinados. Nesta etapa,

os autores definiram diferentes parametros para o SVM a serem avaliados. Ao final desta

etapa, um conjunto com os melhores modelos sdo obtidos. Ja na segunda etapa outro AG

¢é utilizado porém com o intuito de selecionar as caracteristicas que melhores descrevem os

dados utilizando os modelos obtidos na primeira etapa. Apods essas duas etapas, o modelo

resultante é entao utilizado para classificar os pacientes em saudaveis ou doentes. Os
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resultados obtidos mostram que a selecdo das caracteristicas melhorou significativamente
os resultados, sendo que os melhores resultados obtidos apresentaram 97.18% de acurdcia
e 97.91% de AUC. Além disso, os resultados obtidos foram equivalentes a outros trabalhos
que utilizam diferentes abordagens como deep learning.

Em (GLOROT; BENGIO, 2010), os autores trazem um estudo sobre as fungoes de
ativacao em redes profundas e possiveis causas para a funcao de ativacdo padrao em re-
des neurais (sigmoide) nao performar bem nessas redes profundas. O estudo avalia trés
fungoes de ativacao diferentes sigmoide, tangente hiperbélica e softsign. Os autores perce-
beram que a sigmoide desacelera o aprendizado e ocasiona saturacao precoce da camada
oculta superior. Essa saturacao impede que os gradientes facam boa propagacao para a
corregao dos pesos (backpropagation). Os autores propoe, considerando fungoes de ativa-
¢ao linear (simétricas), um método chamado normalized initialization para inicializagao
do pesos da rede que visa manter as variagoes de ativacao da rede e também a variacao
dos gradientes back-propagated a medida que se caminha na rede. Essa técnica, que ficou
conhecida como inicializador Xavier, considera a inicializagao baseada em uma distribui-
¢ao uniforme que tem como pardmetro o tamanho de cada camada. Os testes indicaram
que a técnica de inicializacao proposta melhorou os resultados com a funcao de ativagao
tangente hiperbdlica, enquanto as redes com a funcao softsign se mostraram resistentes

as diferentes formas de inicializacao.

3.2 Otimizacao de CNNs com técnicas evolutivas

O trabalho apresentado em (SUN et al., 2019b) utiliza CNN para classificacao de
imagens em 9 bases benchmarks, entre elas: Fashion, Rectangle Images, Convex Sets,
MNIST Basic, MNIST with Rotated Digits, MNIST with RD plus Background Images
(MRDBI). Os autores propoe um novo método utilizando AGs para encontrar melhores
arquiteturas e pesos de conexao iniciais para CNNs em problemas de classificacdo de
imagens. Os parametros considerados na otimizacao foram: altura e largura do filtro,
numero de mapas de caracteristicas, altura e largura do stride, tipo de convolucao, média
e desvio padrao dos elementos de filtro (genes da camada de convolucao); altura e largura
do kernel, altura e largura do stride e tipo de pooling (genes da camada de pooling);
nimero de neur6nios, média e desvio padrao da conexdao dos pesos (genes da camada
densamente conectada). No AG proposto, os individuos tém genes de tamanhos variaveis
onde cada gene codifica a informagao ou parametros de uma camada da CNN. Devido
a essa variagdo no tamanho dos individuos, o cruzamento é feito por um método de
alinhamento de unidades proposto pelos autores. O método de selecao adotado foi torneio
binario. Foi aplicado elitismo com taxa de 20% além de mutacao (podendo acontecer
adicionando, excluindo ou alterando um gene). A fungao fitness utilizada é composta por

trés informagoes: média, desvio padrao (da média dos erros) e nimero de pesos. A CNN
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depois de otimizada é entao comparada com diversas redes do estado da arte entre elas:
GoogleNet, AlexNet, VGG16, ScatNet-2, RandNet-2, etc. Em 6 das 9 bases, os autores
reportaram um desempenho melhor que os melhores resultados anteriormente reportados.
Embora para as outras 3 bases nao obtiveram resultados superiores de ACC, obtiveram
bons resultados com redes muito menores. Os autores realizaram ainda experimentos
avaliando o impacto da inicializacao. Para isto, compararam as redes ‘evoluidas’ com e
sem o inicializador de Xavier. Percebeu-se que o inicializador de Xavier teve impacto
positivo, de forma que as redes inicializadas com esta técnica performaram melhor para

todas as bases.

O trabalho de (BAKHSHI et al., 2019) também propde CNNs cujas arquiteturas foram
otimizadas por AG, porém, com foco apenas nos hiperpardmetros. Os hiperpardametros
considerados foram: nimero de camadas da rede, niimero de mapas de caracteristicas,
taxa de aprendizado, peso do fator de decaimento e momento. A funcao fitness é obtida
pela média de ACC dos dados do conjunto de validagao. Utiliza-se crossover uniforme
com a presenca de elitismo e mutagao (a mutacgao consiste em alterar aleatoriamente dos
parametros). As bases consideradas foram CIFAR10 e CIFAR100. Os autores comparam
os resultados obtidos com a CIFAR10 com outros trabalhos reportados na literatura.
Esses trabalhos foram divididos conforme as técnicas que sao utilizados, nas seguintes
classes: 100% manuais, semi-automaticos e automaticos. A rede proposta obteve melhores
resultados para o primeiro grupo. Embora ela nao apresentou resultados superiores para
todos os trabalhos dos demais grupo, ela obteve bons resultados com tempo e menores
arquitetura da rede que as utilizadas para comparacao no estado da arte. Ja a base
CIFARI100 foi avaliada fazendo o uso da técnica de transfer learning a partir da melhor
CNN obtida com a CIFAR10 e obteve bons resultados embora nao os melhores em todos

os grupos avaliados.

(JUNIOR; YEN, 2019) propoe o algoritmo psoCNN que utiliza otimizagao de enxame
de particulas (PSO) para encontrar boas arquiteturas de CNNs com convergéncias mais
rapidas que outras técnicas evolutivas. Os autores definem particulas com tamanhos
dindmicos compostas de multiplos tipos de camadas: convolucionais, maz pooling, average
pooling e cada tipo de camada tem seus proprios hiper pardmetros. Além disto, métodos
para o calculo da diferenca de velocidade e atualizagao da velocidade capazes de lidar com
os tamanhos variaveis da particula sao propostos. Os autores fazem uso do inicializador
Xavier para inicializar os pesos das CNNs. Para validar o algoritmo, os autores utilizaram
diversas bases publicas, entre elas: MNIST, Rectangles-I, Convex, e MNIST-Fashion e
compararam com diversos resultados da literatura. Os autores reportam valores de erros

similares a alguns trabalhos da literatura porém com arquiteturas menores.

Em (SILVA et al., 2018), os autores também fazem uso do PSO para auxiliar na
escolha de alguns parametros de CNNs para classificar imagens de tomografia do pulmao

buscando identificar nodulos. A base utilizada é LIDC-IDRI. Os parametros considerados
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na otimizacao sao numero de filtros em cada camada convolucional, nimero de neurdnios
na camada densamente conectada, tamanho dos filtros, tipo de pooling, tamanho do batch,
probabilidade de dropout nas camadas convolucionais e densamente conectada. Além
disso, cada um deles tem um intervalo minimo e maximo para evitar o aparecimento
de redes muito grandes e ocasionar owverfitting. A fitness considerada pelos autores é
composta de uma funcao que leva em conta acuracia, sensitividade e especificidade. Os
autores obtiveram resultados significativos a outros trabalhos da literatura, superando
diversos resultados e, embora tenham obtido resultados inferiores em alguns cenarios,

ainda assim foram bons resultados.

3.3 Modelos surrogate

O trabalho desenvolvido por Sun et al. em (SUN et al., 2019a) propoe um modelo
surrogate baseado em random forest que é utilizado como fitness em algoritmos evolutivos
que sao utilizados para otimizar arquiteturas de CNNs. O modelo proposto envolve um
algoritmo offline utilizado para substituir fitness reais e caras que normalmente envolvem
treinar CNNs do zero. O algoritmo proposto ¢ composto de duas grandes partes: a pri-
meira parte é onde a random forest é treinada com dados de CNNs previamente treinadas
do zero com a respectiva acuracia; e, a segunda parte é o algoritmo evolutivo em que
a fitness é o modelo da random forest treinada na etapa anterior. Na primeira etapa
do modelo, as CNN treinados do zero sao codificados em um individuo com dois tipos
diferentes de variaveis: o primeiro é uma tripla com (tipo, saida e quantidade), onde tipo
se refere ao tipo de bloco que pode ser Blocos da DenseNet ou Blocos da ResNet, saida
refere-se ao niimero de neuronios de saida dessa camada e quantidade equivale ao ntimero
de blocos dessa configuragao; o segundo tipo de variavel é uma tupla com tipo de pooling
e posi¢ao de camada onde o tipo do polling se refere ao qual tipo de pooling utilizado
que pode ser pooling maximo ou pooling médio, e posicao de camada se refere a onde
esse polling deve ser colocado. Apos a codificacao das CNNs treinadas, a random forest
¢é entao treinada. O algoritmo evolucionario nao treina as CNNs para calcular a fitness,
ao invés, utiliza o modelo da random forest treinado anteriormente em todas as iteragoes
para toda a populacao. Para validar o modelo proposto, os autores fizeram comparacoes
com CNNs do estado da arte (VGG, por exemplo), CNNs com arquitetura escolhidas por
algoritmos evolutivos e por algoritmos nao evolutivos em duas bases de dados diferentes:
CIFARI10 e CIFAR100. O classificador proposto foi capaz de reduzir significativamente o
tempo e, a0 mesmo tempo, melhorar a acuracia na maioria nas comparagoes feitas pelos
autores.

(JIN, 2011) traz uma survey sobre modelos surrogates. Segundo ele, diversos pro-
blemas tem fungoes de avaliagdo custosas e/ou complexas computacionalmente. Desta

forma, modelos surrogates foram propostos para auxiliar nestes cenarios para reduzir o
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tempo computacional. De acordo com o autor, modelos surrogates devem ser utiliza-
dos em conjunto com a fitness real e existem algumas abordagens possiveis para essa
combinacao entre quando executar o surrogate e quando executar a fitness real, sdo elas
baseados: no individuo, na populac¢ado e nas geragoes. Na primeira abordagem alguns dos
individuos sao escolhidos para terem a fitness real calculada e para os demais o calculo é
do surrogate. Na abordagem de populacao, mais de uma populacao co-evolui e cada uma
tem seu proprio surrogate. Por fim, na abordagem de geracao, em algumas geragoes a
fitness real é calculada, enquanto nas demais o surrogate é calculado.

Em (ZHANG et al., 2021) os autores propoe um modelo surrogate gausiano nao es-
taciondrio e baseado em kernel (fungdes de covaridncia) utilizando estratégias evolutivas.
Os autores chamam o modelo de HOUSES, que é uma abreviatura para Hyperparameter
Optimization with sUrrogate-aSsisted Evolutionary Strategy. Embora eles nao afirmem
utilizar algoritmos genéticos, diversos conceitos de AGs sao utilizados: presenga de po-
pulacao, sele¢do, mutacdao. Os autores propde ainda uma fun¢do de covaridncia nao
estacionaria. Para avaliar o modelo proposto sao utilizadas a base MNIST (o banco de
dados MNIST ¢é um grande banco de dados de digitos manuscritos comumente usado
para treinar varios sistemas de processamento de imagem) com algumas redes do estado
da arte, como a LeNet5 e AlexNet, onde diferentes hiper pardmetros foram selecionados,
entre eles nimero de neuronios nas camadas densamente conectadas, taxa de dropout en-
tre as camadas densamente conectadas. Além dessa base, foram utilizadas duas bases de
imagens de tomografia do pulmao (Lung Image Database Consortium (LIDC) and Image
Database Resource Initiative (IDRI) buscando classificar os tipos de nddulos. O modelo
proposto é entdo comparado com diferentes outras técnicas para modelos surrogate, sao
elas: busca aleatéria random search, grid search, Tree-structured Parzen Estimator, pro-
cessos gausianos com kernel estaciondrios, otimizacao via Radial basis function (RBF)
e busca de coordenadas dindmicas. Os autores afirmam que para problemas onde a di-
mensionalidade dos hiperparametros nao ¢ muito grande, algoritmos de busca aleatoria
simples proporcionam resultados satisfatorios e ainda que o algoritmo proposto encontrou

melhores hiperparametros nas bases e comparagcoes realizadas.
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Capitulo 3. Trabalhos correlatos
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CAPITULO 4

Materiais e métodos

Neste capitulo sera apresentada a metodologia utilizada neste trabalho. Detalharemos
a base de dados utilizada, as CNNs utilizadas, o AG e o PSO propostos. A Figura 9

apresenta uma visao geral da metodologia proposta nesta dissertacgao.

Base de dados (DMR-IR)

Pre processamento das imagens

Abordagem 1 — experimentos manuais Abordagem 2 — CNN otimizadas

Sem surrogate

Com surrogate (Random Forest)

Figura 9 — Visao geral da metodologia

Todo cédigo desenvolvido neste projeto estd disponivel online no Github. !

4.1 Base de dados

A base de dados utilizada neste trabalho é a base DMR. Esta base foi escolhida devido a

sua relevancia na literatura para trabalhos relacionados a imagens termograficas da mama,

1 https://github.com/Carolbg/mestrado-experimentos
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ja& que é a tunica base de dados publica e conta com um ntmero relevante de imagens.
A base se encontra disponivel online (SEQUEIROS, 2013). As imagens da base tém
resolucao 640x480 px onde cada pixel tem um valor de temperatura. Os valores variam
entre aproximadamente 19.5° e 37°. 2

A base conta com imagens de duas grandes classes: imagens de pacientes saudaveis e
imagens de pacientes doentes (que sdo pacientes com cancer de mama). H4 ainda algumas
imagens de pacientes cuja classe é desconhecida. Todas as imagens desta tultima classe
foram desconsideradas em todas as andlises. Na base, existem imagens de dois protocolos
de aquisicao diferentes, imagens estaticas e imagens dinamicas. As imagens estaticas sao
coletadas apés um processo de aclimatacao da paciente, onde cada paciente tem no geral
5 imagens coletadas, cada uma em uma pose diferente, sendo que as poses sao: frontal,
laterais direita e esquerda com 45° e laterais direita e esquerda com 90°. J4 a coleta das
imagens dindmicas também ocorrem apos o processo de aclimatagao da paciente proposto
pelos autores. Porém, 20 imagens sao coletadas em uma mesma posicao frontal em um
intervalo de tempo de 5 minutos. Ha ainda no protocolo dindmico a coleta de outras 2
imagens tiradas em poses laterais de 90°. Ao todo, a base contém aproximadamente 5464
imagens, sendo 1057 imagens estdticas (destas imagens 864 sdo imagens de pacientes
sauddveis e 193 imagens de pacientes doentes) e 4407 imagens dindmicas (sendo 3580
imagens de pacientes saudaveis e 827 imagens de pacientes doentes).

Neste trabalho optamos por utilizar as imagens do protocolo estatico. Na base estao
disponiveis dados de 215 pacientes com imagens estaticas sendo 176 pacientes saudaveis
(totalizando 864 imagens da classe saudavel) e 39 pacientes doentes (totalizando 193 da
classe doente). Algumas imagens da base foram descartadas por diferentes motivos como:
imagem embacada, imagem com pontos, imagens com mancha, entre outros. As Figuras
10 e 11 contém alguns exemplos das imagens utilizadas com as 5 posi¢oes diferentes

disponiveis.

5, 50
100, 10
150, 150
20 20
20 20
0 30
%0 30
w0 w0
0 0

(a) Paciente saudavel - frontal (b) Paciente saudével - 45°  (c¢) Paciente saudével - 90°

Figura 10 — Exemplo paciente saudavel

Embora amplamente utilizada na literatura, diferentes trabalhos utilizam diferentes

numero de imagens da base DMR. Além disso, ndo temos a informacao especifica de quais

2 http://visual.ic.uff.br/dmi/
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§ &8 8 &8 8 B & 3 &g
5 &8 8 & 8 B & 3
§ 8 8 & 8 B & 3

(a) Paciente doente - frontal ~ (b) Paciente doente - 45° (c) Paciente doente - 90°

Figura 11 — Exemplo paciente doente

imagens da base foram utilizadas nos diferentes trabalhos. Com isso, foram escolhidos
dois subconjuntos da base: um com 34 pacientes doentes e 147 pacientes sauddveis (esses
valores foram escolhidos conforme o trabalho de (CABIOGLU; OGUL, 2020) para fins
de comparacao posteriormente); um subconjunto balanceado com 38 pacientes de cada

classe.

4.1.1 Pré-processamento

As imagens originais utilizadas neste trabalho sdo imagens 2D cujos valores dos pixels
correspondem aos valores de temperatura de cada regiao. Desta forma, uma etapa que
se faz necessaria é a conversao das imagens para o padrao de entradas que as redes pré
treinadas utilizadas esperam. As redes consideradas esperam imagens com dimensao 224
x 224 pixels, cada uma com 3 canais e valores de pixels no intervalo [0,1]. Primeiramente
as imagens foram, portanto, redimensionadas. Em seguida, para a ‘conversao’ em trés
canais utilizamos duas abordagens. A primeira consiste em utilizar o min-max para
ajustar o intervalo dos valores e aplicar a replicacao dos canais. A féormula do min-max é

apresentada pela Equacao 3.

e X — Xonin (3)
Xmaz — Xmin
onde X é o valor resultante do pixel, X é o valor original do pixel (temperatura), X,,q.
e X, sa0 os valores minimos e maximos da imagem. A outra etapa é a replicacao do
canal, onde o canal obtido é replicado outras duas vezes (gerando entdo trés canais iguais).
A segunda abordagem é chamada de abordagem com JetColormap. Ela é baseada
no trabalho de (CABIOGLU; OGUL, 2020) que utiliza-se do visualizador de imagens
do MATLAB. Ao visualizar as imagens nesse software com o Jet como colormap é ge-
rada uma visualizacao da imagem com 3 canais com valores diferentes para cada canal.
Nessa abordagem, buscamos pre processar as imagens para obter resultados similares a
visualizacao disponivel. Essa abordagem envolve a conversao para uma index image do

MATLAB e em seguida a conversao dessa index image para uma imagem em RGB. A
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utilizagado desta forma de pré-processamento busca prover para as redes imagens mais
similares as utilizadas originalmente na etapa de treinamento.

Finalmente, a tltima etapa de pré-processamento, que é aplicada para ambas aborda-
gens, é a normalizacao da base. Isso foi realizado utilizando a média e desvio padrao da

base utilizada de todas as imagens consideradas de acordo com a Equagao 4:

imagem — média

(4)

Imagem normalizada = 8 _
desvio padrao

onde imagem ¢é a imagem a ser normalizada, média e desvio padrao sao respectivamente
a média dos pixels de todas as imagens utilizadas (subconjunto de imagens da DMR

utilizado) e o desvio padrao das imagens utilizadas.

4.1.2 Aumento de dados

As técnicas de aumento de dados tem sido amplamente utilizadas na literatura por
propiciar a utilizagdo de bases desbalanceadas e/ou com poucos dados (CABIOGLU;
OGUL, 2020; BAFFA; LATTARI, 2018). Desta forma, optamos por também considerar
o aumento de dados em alguns dos experimentos realizados neste trabalho. As técnicas
de aumento de dados consideradas foram espelhamentos horizontais e verticais bem como
rotagao com um angulo aleatorio escolhido entre -30° e 30°. Todos esses aumentos de dados
sao aplicados de forma aleatodria, portanto uma imagem pode ter os trés tipos, enquanto
outra pode ter apenas um. A Figura 12 contém uma imagem que ilustra duas das imagens
apés o aumento dos dados. As figuras demostradas fazem uso do pré-processamento do
Jet Colormap mencionando anteriormente e por isso tem cores bem caracteristicas desse
mapa de cores do MATLAB. Note que embora ambas as figuras tenham rotacao aplicada,
cada uma tem um angulo diferente de rotacao e, além disso, uma tem espelhamento e a

outra nao. Isso ocorre devido a aleatoriedade com que o aumento de dados é realizado.

(a) Imagem de paciente saudédvel apos ((b) Imagem de paciente doente apds
espelhamento e rotagao de x°. rotacao de y°.

Figura 12 — Exemplo de imagens com aumento de dados
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4.2 Redes convolucionais

Diversas redes convolucionais pré-treinadas estao disponiveis na literatura, redes essas
que foram treinadas com a base Imagenet (uma base contém milhares de registros). Essas
redes tem bons extratores de caracteristicas que poderiam ser reutilizados para novos
problemas. Desta forma, selecionou-se trés redes com base em dois critérios: i) comuns
entre os trabalhos que utilizam imagens termograficas e ii) mostraram bons resultados
para o problema em questdo. Com base nestes critérios, foram selecionadas as seguintes
CNNs: VGG-16 (proposta por (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014)), ResNet-50 (proposta
em (HE et al., 2016)) e DenseNet-201 (proposta em (HUANG et al., 2017)). A Figura 13
contém os detalhes da arquitetura de cada uma dessas redes.

Todas as trés redes foram utilizadas fazendo uso da transferéncia de aprendizado,
alterando apenas a parte da camada densamente conectada e mantendo as camadas con-
volucionais que atuam como extratores de caracteristicas das redes originais. Na Figura
13 as partes alteradas sao os posteriores aos tultimos poolings, i.e., todas as camadas que
comecam com ‘FC-" e o softmaz.

Também se faz necessario definir alguns parametros destas redes, por exemplo, taxa
de aprendizado a ser utilizada, quantas camadas serao utilizadas na parte densamente
conectada da rede e quantos neurénios devem estar presentes em cada camada e ainda se
deve ou nao ser utilizada dropout nessas camadas. Para a escolha destes parametros foram
utilizadas inicialmente escolhas e testes manuais descritos na se¢ao (5.2). A posteriori,
estes pardmetros foram escolhidos através de algoritmos evolutivos de otimizacao (AG e

PSO) descritos na préxima secao.

4.2.1 Inicializador Xavier

No trabalho de (GLOROT; BENGIO, 2010), os autores propoe um método para ini-
cializacao de pesos de redes profundas que proporciona convergéncia mais rapida das
mesmas. O método, que ficou conhecido como ‘inicializador de Glorot’ ou ‘inicializador
Xavier’, faz uso de uma distribui¢ao uniforme para a inicializacao dos pesos que é definida

conforme a Equacao 5:

V6 V6

VI i /g

(5)

onde n ¢ o tamanho da camada.

Alguns trabalhos, como (JUNIOR; YEN, 2019) e (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014),
utilizam ou referenciam o inicializador Xavier. Desta forma, optamos por também o uti-
lizar. O inicializador Xavier ¢ utilizado para inicializar os pesos das camadas densamente

conectadas em todos os experimentos realizados. Como os pesos das camadas convolucio-
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VGG-16 ResNet-50 DenseNet-201
Imagem input Imagem input Imagem input
Conv3-64 convl 7x7, 64, Convolution 7x7 cony,
Conv3-64 stride 2 stride 2
mMaxpool 3x3 max pool, Poolin 3x3 max pool,
P stride 2 g stride 2
Conv3-128 conv2 x| [1x1,64 Dense Block [1 x1 conv]
Conv3-128 3x3,64 |x3 (2) 3 x 3 conv
maxpool [1x1, 256 | . 1x 1 conv
Transition
Eonv:—ggg [1x1,128] Layer 2 x 2 average
onvs- conv3_x | |3x3,128 | x4 (1) pool, stride 2
Maxpool Dense Block [1 x1 conv]
p [ 1x 1,256 ] (2) 3 x 3 conv
convd x || 3x3,256 |x6 1x 1 conv
gonvg'gg [1x1,1024 | Transition
onvs- 2 X 2 average
] ] Layer (2 g
Conv3-512 1x1,512 ver(2) pool, stride 2
conv5 x |]3x3,512 |x3
maxpool 1x 1, 2048 | Dense Block [1 x1 conv]
Conv3-512 (3) 3 x3 conv
Conv3-512 1x 1 conv
Conv3-512 Transition
Layer (3) 2 x 2 average
pool, stride 2
Dense Block [1 x1 conv]
x3
(4) 3 x 3 conv
maxpool
FC-4096 Average pool 7x7 global pool
C dasd
CIZ';?ﬁ:: 52 FC-4096 FC-1000 FC-1000
s FC-1000 soft-max softmax
soft-max

Figura 13 — Detalhes das redes VGG-16, ResNet-50 e DenseNet-201, adaptados de (SI-
MONYAN; ZISSERMAN;, 2014), (HE et al., 2016), (HUANG et al., 2017).

nais sado mantidos conforme os da original, eles ndo sao alterados e portanto o inicializador

Xavier ndo é necessario neste caso.

4.3 Otimizacao utilizando computacao evolutiva

Encontrar bons parametros para a arquitetura de uma CNN é um problema complexo
que envolve testes empiricos, demanda tempo e experiéncia. Diversos trabalhos na lite-
ratura tém feito uso de técnicas de otimizacao para auxiliar na definicdo da arquitetura

das CNNs. Entre as técnicas de otimizagao que podem se utilizadas estao os algoritmos
evolutivos AG e PSO.
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Embora existam trabalhos que utilizam AGs ou PSOs para otimizacao de CNNs,
nenhum deles aplica as técnicas para CNNs no dominio especifico de imagens termograficas
da mama. Com isto, propomos dois algoritmos, um AG e um PSO para escolha de boas
arquiteturas e hiperparametros para a parte densamente conectada das CNNs escolhidas
no problema de detec¢ao do cancer de mama através de imagens termograficas. Nesta
sessao, vamos detalhar os parametros a serem otimizados e os algoritmos do AG e do PSO
propostos.

Para utilizar técnicas de otimizagao, faz-se necessario definir quais parametros serao
otimizados. Para esta dissertacao, foram escolhidos os seguintes parametros para oti-
mizacao: taxa de aprendizado, nimero de camadas densamente conectadas, nimero de
neuronios em cada camada, presenca ou nao de dropout e o valor da taxa quando dro-
pout estiver presente. Além da definicdo destes parametros, faz-se necessario definir o
dominio de cada parametro. Inspirados em diversos trabalhos da literatura e nas redes

pré-treinadas que utilizamos, definimos os seguintes dominios:

Q Taxa de aprendizado (LR): LR =107 lr € [1,6] e Ir € Z
A Ntmero de neurdnios em cada camada (N,): 2% N, € [3,10] e N,, € Z

[ Taxa de dropout (t4): t4 € [0,0,6] e N, € R

Os parametros “nimero de camadas densamente conectadas” e “depois de qual camada
ha dropout” sao parametros implicitos e ndo definidos como parametros da otimizacao
visto que sdo consequéncia do individuo ou da particula.

Tanto para o AG quanto para o PSO é necessario impor restrigoes para garantir
CNNs vélidas para o problema em questao. Algumas desta restricoes sdo: a ultima
camada densamente conectada necessariamente tem 2 neurdnios de saida, ja que temos
um problema binéario; nao podem haver dois dropouts em sequéncia sem uma camada

densamente conectada entre eles.

4.3.1 AG

O algoritmo do AG proposto esta descrito no Algoritmo 1 e os detalhes sao apresen-
tados na sequéncia.

O primeiro passo para utilizacdo do AG é a defini¢cdo do individuo. Inspirados pelo
individuo apresentado em (FIDELIS; LOPES; FREITAS, 2000) optamos por utilizar indi-
viduos de tamanho fixo que proporcionam simplicidade em operadores como o crossover,
ja que crossovers padroes da literatura podem ser utilizados, porém temos flexibilidade
para adicionar ou remover uma camada densamente conectada (DC') ou um dropout D.
Essa adicao ou remocgao de uma camada é realizada ligando ou desligando um bit. A Fi-

gura 14 mostra a estrutura de um individuo do AG. Os valores de LR e DC do individuo
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Algoritmo 1 GA algorithm

I I R N R e e e e e e

DO DO

27:
28:
29:
30:

population < initialize Population(populationSize)
fitness « []
for i < populationSize do

fitness[i] < caleIndividual Fiitness(population]i))

end for

population, fitness < sort Decreasing(population, fitness)
bestIndividual < population|0]

best Fiitness < fitness|0]

tteration < 0

for iteration < generations do

selectedParentsl « selectionT our(population, fitness,tourSize)
selectedParents2 < selectionT our(population, fitness,tourSize)
childrenPopulation < ||
for ¢ < selectedParentsl.length do
childl, child2 < crossover(selected Parentsl[i], selected Parents2][i))
childrenPopulation+ = childl
childrenPopulation+ = child?2
end for
childrenPopulation < apply Mutation(childrenPopulation)
childrenFitness < ||
for i < childrenPopulation.length do
childrenFitness[i| < calcIndividual Fitness(childrenPopulationli))
end for
childrenPopulation+ = bestIndividual

childrenFitness+ = best F'itness
childrenPopulation, childrenFitness —

sortDecreasing(childrenPopulation, childrenFitness)
population, fitness < orderedReinsertion(childrenPopulation, childrenFitness)

bestIndividual < population|0]
bestFitness < fitness|0]

end for

sao apenas os expoentes das poténcias correspondentes. O valor da taxa de aprendizado

da CNN correspondente ao individuo do AG é 10~ e o niimero de neurénios das camadas

convolucionais ¢ 2P°¢.
Representacdo individuo do AG
Tipo de camada LR DC, D, DC, D, DC; Dy DC;
Esta presente? 1 Oorl Oorl Oorl Oorl Oorl Oorl 1
Valor LRE[1;6] FCE[3;10] DE[0;0,6] FCEe[3;10] DE[0;0,6] .. FCE[3;10] DEIO;0,6] 1

Figura 14 — Exemplo da estrutura do individuo do AG

Cada individuo do AG é composto por 12 cromossomos e cada cromossomo tem duas

partes: o bit ‘esta presente?’ e o valor. O primeiro cromossomo contém as informagoes da

taxa de aprendizado e sempre tera o ‘esta presente?’ como 1, assim como o cromossomo 12
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(camada DCj) que indica a dltima camada densamente conectada que sempre estard ativa
e cujo valor sempre serd 1 (gerando uma saida de 2 neurdnios). Os demais cromossomos
indicam as camadas densamente conectadas nas posi¢oes pares e os dropouts nas posicoes
impares. Nota-se que nao foi definido no individuo um parametro para niimero de camadas
densamente conectadas, mas ele esta implicito ja que uma camada pode estar ‘ativa’ ou
‘inativa’ e portanto a quantidade de camadas ativas é o nimero de camadas densamente
conectadas da CNN.

E importante mencionar que a camada de dropout sempre se refere a camada den-
samente conectada imediatamente anterior. Portanto, caso a camada DC da posicao 7
esteja inativa, o dropout da posicao i + 1 serda desconsiderado. Com isso, impedimos
que dois dropouts em sequéncia sejam gerados. Outra observacao relevante é que como
o DCg sempre estd presente com valores fixos (1 tanto para o ‘estd presente?’ quanto
para o valor), esse cromossomo sera adicionado apenas na conversao do individuo para a
CNN correspondente e nao estard explicito nos demais individuos apresentados. Isso foi
realizado exclusivamente para simplificagao do algoritmo.

Como o objetivo do AG envolve otimizar uma arquitetura de CNN e cada individuo
representa uma CNN, o cédlculo da fitness envolve treinar uma CNN para que ela possa
ser avaliada. A fitness do nosso AG ¢é o Fl-score do conjunto de validagao. Ao analisar
as primeiras CNNs geradas percebeu-se que em alguns casos a melhor rede sugerida pelo
AG tinha um ntmero nao decrescente de nimero de neurénios em cada camada. Como
esse comportamento nao é comumente observado na camada densamente conectada de
CNNs optamos por utilizar um fator de penalizacdo para redes com essa caracteristica.
Consequentemente, um individuo que corresponde a seguinte quantidade de neurénios em
cada camada 256 -> 256 -> 1024 sera penalizado, enquanto um individuo que corresponde
a 1024 -> 1024 -> 256 nao sera penalizado. A fitness é descrita na Equagao 6. O valor de

penalizacao de 0,3 foi escolhido empiricamente (entao consideramos apenas 0,7 da fitness.

numero de neurénios

0,7 * Fl-score da validacdo, em cada camada é
nao decrescente

fitness = (6)
nimero de neuronios

F1-score da validagao, em cada camada é

nao crescente

Além da definigdo do individuo e da fitness, para o uso do AG é necessario definir
quais métodos de selecao, crossover, mutacao e reinsercao serao utilizados. Na literatura
diversos trabalhos que abordam otimizacao de CNNs por AG utilizam crossover de ponto
unico, portanto, esse foi o crossover escolhido. No crossover de um ponto sorteia-se uma

posicao randomica do individuo que vai ser o ponto de corte para a troca de material
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genético. Desta forma, o primeiro filho recebe os genes das posicoes de 1 até ponto de
corte de um dos pais (pai 1) e do ponto de corte em diante do outro (pai 2) e para o
segundo filho o contrario, genes do pai 2 de 1 até o ponto de corte seguidos de gene do

pai 1 do ponto de corte em diante. A Figura 15 ilustra como é realizado o crossover:



Tipo de camada

Pai 1 Esta presente?
Valor

Tipo de camada

Pai2 Esta presente?

D, D, DG D, DC, D, oc, D, DG D;
0 1 1 1 1 1 0 1 1 1
10 0,30 9 0,13 7 0,31 8 0,23 5 0,11

Ponto de crossover

Figura 15 — Exemplo do

Tipo de camada LR DC,

Filho 1 1

Esta presente?

BN
>

Tipode camada LR DC,

Filho 2 1 0

Esta presente?

Valor 3 10

crossover de ponto tinico

D,

DC,

1 1 0 1
EARARN -

DAYNI0ND 0DIDINAUL0D OPUDZYN ODIDZIWAY() & F

Qg
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Para a selecao optamos por utilizar o torneio pela simplicidade em alterar a pressao
seletiva do AG apenas alterando o valor do tour. O torneio consiste em formar subgrupos
e entre os individuos deste subgrupo o que tem a melhor fitness é escolhido. O tour é
o numero de individuos que devem participar de cada subgrupo. Para a selecao de cada
pai, torneio com tour individuos é realizado.

A mutacao pode ser realizada de duas formas: no bit que ‘estd presente?’ e nesse
caso ocorre uma inversao de bit; ou no campo do valor efetivamente. Para mutacao no
valor, sorteia-se um novo valor no dominio do parametro. Pelos menos dois valores sao
escolhidos aleatoriamente para realizar cada mutacao, um indicando qual cromossomo
deve ser alterado e um indicando qual parte do cromossomo sera alterado, caso a parte
alterada seja o valor, gera-se entao outro valor aleatorio. A Figura 16 ilustra um exemplo
de como ¢ realizada a mutacdao. Neste exemplo, os valores em vermelho indicam os
valores alterados pela mutacao. Reforcamos que, conforme ja mencionamos, o valor ‘esta
presente?’ da LR nao pode ser alterado e portanto caso o cromossomo a ser alterado
pela mutacao for o primeiro, necessariamente a parte a ser alterada dele é o valor. A
quantidade de cromossomos a ser alterada ¢ um dos parametros do algoritmo, tm, que

varia em diferentes experimentos.

Tipo de camada LR DC, D, DC, D, DC, D, DC, D, DC, D
Esta presente? 1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 1

Valor 3 10 0,30 7 0,13 9 0,31 8 0,23 12 0,11

Tipo de camada LR DC, D, DC, D, DG, D, DC, D, DC, D,
Esta presente? 1 0 1 0 1 1 0 0 1 1 1

2 10 0,30 7 0,4 9 0,31 8 0,23 3 0,11

Valor

Figura 16 — Exemplo da mutagao

Finalmente, optamos por utilizar a reinsercao ordenada e elitismo mantendo o melhor
individuo para a préoxima geracgao. Desta forma o melhor individuo pai é mantido para

a préxima geragao, assim como os tp— 1 melhores filhos onde ¢p é o tamanho da populacao.

4.3.2 PSO

O algoritmo do PSO proposto esta descrito no Algoritmo 2 e os detalhes sao apresen-
tados na sequéncia.

Embora os pardmetros a serem otimizados pelo PSO sejam os mesmos do AG, diferente
do individuo do AG, para a particula do PSO optamos por uma particula com tamanho

varidvel inspirado no modelo proposto por (JUNIOR; YEN, 2019). Uma particula do



4.8.  Otimizagdo utilizando computagdo evolutiva 57

Algoritmo 2 PSO

1: swarm < initSwarm(swarmSize)

2: for particle in swarm do

3:  particle. fitness < calcPositionFitness(particle.position)

4: end for

5: gBest < findG Best(swarm)

6: tteration < 0

7. for ¢ < iteration do

8:  for particle in swarm do

9 dif f Pbest < calcParticleDif f(particle.position, particle.pBest.position)
0
1

10: dif fGbest < calcParticleDif f (particle.position, gBest.position)
11: newV elocity —
calcParticleVelocity(dif f Pbest, dif f Gbest, particle.pBest.position, g Best.position)
12: particle.position < update Particle Position(particle.position, newV elocity)
13: particle. fitness < calcPositionFitness(particle.position)
14: if particle.pBest.fitness < particle.fitness then
15: particle.pBest. fitness < particle. fitness
16: particle.pBest.position < particle.position
17: end if
18: if gBest.fitness < particle.fitness then
19: gBest. fitness < particle. fitness
20: gBest.position < particle.position
21: end if
22:  end for
23: end for

24: return gBest

PSO é composta por miltiplos fragmentos. Cada fragmento tem duas partes: tipo e
valor. O tipo indica qual parte da CNN aquele fragmento representa. Os tipos que
consideramos podem ser LR (taxa de aprendizado), DC (densamente conectada) e D
(dropout). O campo do valor indica o valor daquele fragmento, respeitando o dominio
de cada pardmetro conforme definido anteriormente. De forma similar ao que acontece
no AG, na conversao de uma particula para a CNN correspondente o valor da LR é
utilizada como 10~%% ¢ o valor DC como 2”¢. O tultimo fragmento da particula é um
fragmento de DC com o valor 1 para garantir que a ultima camada seja uma camada
densamente conectada com 2 neurdnios, equivalente ao que acontece no AG, esse ultimo
fragmento é apenas adicionado quando ha a conversao da particula para a CNN para
fins de simplicidade do algoritmo. Ha ainda a restricao de que dois fragmentos de D nao
podem ser sequenciais. A Figura 17 ilustra um exemplo de particula.

A Figura 18 ilustra uma comparagao entre um individuo do AG e uma particula do
PSO que representam a mesma CNN.

A avaliacdo de cada particula é realizada conforme a Equagao 6, a mesma fitness
apresentada para o AG. O valor da fitness da particula é o Fl-score do conjunto de

validagao aplicando ou nao a penalizag¢ao a depender do comportamento nao crescente ou
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Tipo: LR Tipo: DC Tipo: D Tipo: DC
Valor: v € [1; 6] Valor: v € [3; 10] Valor:ve [0;0,6] | ™™ Valor: 1
| )
{ J Y \ Y J
10_LR ZDC 2DC

Figura 17 — Defini¢do da particula do PSO.

Tipopcamada LR DC, D, DC, D, DC; D, DC, D, DC, D; DC

Individuodo GA  Est3 presente? 1 0 1 1 1 0 0 0 1 1 0 1
Valor 3 10 0,30 10 0,13 9 0,21 5 0,23 3 0,11 2
, Tipo: LR Tipo: DC Tipo: D Tipo: DC Tipo: DC
Particula PSO , 2 y 2 y 5 y ¢
articula Valor: 3 Valor: 10 Valor: 0,13 Valor: 3 Valor: 2

Figura 18 — Comparacao entre uma particula do PSO e um individuo do AG que repre-
sentam uma mesma CNN.

nao decrescente do nimero de neur6nios em cada camada (Equagao 6).

Além disto, o PSO envolve cédlculo da velocidade e célculo da diferenca entre parti-
culas que também precisam ser definidos. O célculo da diferenca entre duas particulas é
realizado fragmento por fragmento inspirado pelo trabalho de (JUNIOR; YEN, 2019). A

diferenca entre os fragmentos é definida como:

1 0: quando o tipo dos fragmentos sao iguais;

O o fragmento da primeira particula: caso os fragmentos sejam diferentes ou quando a

primeira particula tem fragmentos a mais que nao tem correspondentes na segunda;

 -1: quando a segunda particula tem um fragmento a mais que nao tem correspon-

dente na primeira particula.

A Figura 19 ilustra dois exemplos de como a diferenga entre duas particulas é calculada.
A diferenga gera um conjunto de fragmentos, embora nao seja um nova particula valida.
O célculo da velocidade da particula, também inspirado pelo trabalho de (JUNIOR;
YEN, 2019), é realizado fragmento por fragmento. A velocidade de cada fragmento é
determinada pela diferenca entre gBest — P ou pBest — P onde gBest é o melhor global
(entre todas as particulas), pBest o melhor da particula e P é a particula. A escolha entre

a primeira diferenga (gBest — P) ou a segunda (pBest — P) é realizada a partir de r, um
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P1 Tipo: LR .| Tipo: DC Tipo: D Tipo: DC N Tipo: D Tipo: DC
Valor: Ir_1 Valor: dc1_1 Valor: d1_1 Valor: dc2_1 Valor: d2_1 Valor: dc3_1
P2 Tipo: LR Tipo: D Tipo: DC
Valor: Ir_2 Valor: d2_2 Valor: dc3_2
P1-P2 Tipo: D Tipo: DC Tipo: D .
@ - Valor:d1_1 Valor: dc2_1 Valor: d2_1 +41po: DC

(a) Primeira particula tem um fragmento extra

Tipo: DC
Valor: dc1_2

Tipo: DC
Valor: dc2_2

Tipo: LR Tipo: DC Tipo: DC

Valor: dc2_2

Tipo: DC
Valor: dc3_2

Tipo: D
Valor: d2_2

Valor: Ir_2 Valor: dc1_2

-
P1 Tipo: LR Tipo: DC .| Tipo:D Tipo: DC .| Tipo: DC Tipo: D
Valor: Ir_1 Valor: dc1_1 Valor: d1_1 Valor: dc2_1 Valor: dc3_1 Valor: d3_1
J

Tipo: DC
Valor: dc2_2

Tipo: D
Valor: d2_2

P2 - P1 0

(b) Primeira particula tem menos fragmentos

Figura 19 — Célculo da diferenca de duas particulas

valor aleatério entre [0, 1], e de um pardmetro C'g (também entre [0, 1]) definido no inicio

da execugao do algoritmo com a Equacao 7:

pBest - P ser > Cg
velocidade do fragmento = (7)

gBest - P caso contrario

A Figura 20 ilustra um exemplo do calculo da velocidade onde o Cg=0,5 e o r sao os

valores indicados entre os dois fragmentos.

Finalmente é preciso atualizar a posicao da particula dada sua velocidade. A atuali-
zagao da posicao pode manter, remover ou alterar os fragmentos da particula a depender

da velocidade conforme:

d Se a velocidade do fragmento = 0, entdao o fragmento da particula é mantido;

1 Se a velocidade do fragmento = fragmento do tipo DC ou D, entdao o fragmento é

substituido pelo fragmento da velocidade;

[ Se a velocidade do fragmento = -1, entao o fragmento da particula é removido.
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Calculo da velocidade

Ti DC
pBest - P 0 ztex: [ I\?a?lor [P + Tipo: DC
Valor: d1_1 d Valor: d2_1 po:
c2_1
0,4

Cg=0,5 0,3 0,8 0,7 0,1

; 0,55
Tipo: DC S
gBest-P ( 0 0 Valor: V:;::fa? )
dc2_2 s

Figura 20 — Exemplo calculo da velocidade de uma particula.

A Figura 21 contém um exemplo de atualizagdo da posicao. Considere P1; a posicao

inicial da particula e P1,,; a posi¢ao final da particula depois da atualizagao.

Atualizacado da posigao

i 0 o 0 o Tipo : DC Tipo: D -
Velocidade Valor: dc2_2 Valor: d2_2
Tipo: LR Tipo: DC Tipo: D Tipo: DC Tipo: D Tipo: DC
P1; Valor: Ir_1 Valor: dc1_1 Valor: d1_1 Valor: dc2_1 Valor: d2_1 Valor: de3_1
Tipo: LR - Tipo: DC Tipo : DC Tipo: D Tipo: D
P14 Valor: Ir_1 Valor: dc1_1 Valor: dc2_2 Valor: d2_2 Valor: d2_1

Figura 21 — Exemplo atualizacao da posicao de uma particula.

4.4 Surrogate

Devido ao custo computacional e ao tempo gasto para calcular a fitness tanto do AG
quanto do PSO, que envolve treinar CNNs, decidimos utilizar um modelo surrogate. O
modelo surrogate escolhido foi um modelo baseado em random forest. A random forest
foi escolhida por apresentar bons resultados mesmo com quantidades limitadas de dados
para treinamento (SUN et al., 2019a).

O modelo da random forest é treinado com uma arquitetura de CNN (que esta codifi-
cada no individuo do AG ou na particula do PSO) e o respectivo F1-score correspondente
dessa arquitetura. O modelo proposto utiliza a abordagem online e a combinacao de
fitness real com fitness do surrogate baseada em individuos. Nos algoritmos evolutivos,
as duas primeiras geragoes/iteragoes sao inteiramente calculadas com a fitness real. No
nosso problema, isso significa treinar a CNN. Isso ocorre para podermos gerar dados para

treinar o modelo da random forest. Nas geracoes posteriores, metade dos individuos sao
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treinados com a fitness real e a outra metade com a fitness do surrogate. A metade trei-
nada com a fitness real é entao utilizada para retreinar o modelo com todos os dados
disponiveis até o momento (todos os dados cujos Fl-score foram calculados com a fitness
real). Desta forma, quando a outra metade dos individuos tiverem suas fitness calculadas,

o modelo ja estara atualizado. O Algoritmo 3 descreve o algoritmo utilizado.

Algoritmo 3 Calculo fitness com surrogate
1. fitness < ||
2: trainSurrogate Data < ||
3: if iteracdo < 2 then
4:  for individuo in individuos do

5: fitnessIndividuo < calcReal Fiitness(individuo)

6: fitness+ = fitnessIndividuo

7. end for

8 if iteracdo == 1 then

9: encodedIndividuos < encodeIndividuos(individuos)
10: surrogateModel < createSurrogate M odel(encodedIndividuos, fitness)
11:  end if
12:  trainSurrogateData < individuos
13: else
14: 140
15:  for i < (individuos.length/2) do
16: fitnessIndividuo < calcReal Fitness(individuoli])
17: fitness+ = fitnessIndividuo

18:  end for

19:  trainSurrogate Data < individuos|0]...individuos|individuos.length /2]
20:  encodedIndividuos < encodelIndividuos(trainSurrogate Data)

21:  surrogateModel < createSurrogate M odel(encodedIndividuos, fitness)
22: i« (individuos.length/2)

23:  for i < individuos.length do

24: fitnessIndividuo < calcFitnessSurrogate(surrogate M odel, individuoli))
25: fitness+ = fitnessIndividuo

26: end for

27: end if

28: return fitness, trainSurrogate

A primeira etapa para utilizar a random forest é definir como a conversao do individuo
do AG e da particula do PSO para a entrada da random forest sera realizada. Chamamos
essa etapa de encode. Para a utilizacdo da random forest, todas as entradas devem ser
do mesmo tamanho, no AG isso ja acontece, porém no PSO a particula tem tamanho
variavel. Desta forma, a primeira etapa do encode, que s6 acontece para o PSO, é converter
a particula do PSO para uma estrutura de tamanho fixo equivalente a do AG, com a flag
estaPresente indicando se aquela camada estd ou nao ativa e o valor. A Figura 22 mostra
um exemplo de como a conversao é feita.

A préxima etapa do encode é converter o individuo do AG na entrada da random
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particula do PSO Tipo:LlR  ~ Tipo:DC Tipo:DR Tipo:DC Tipo:DC
Valor: Ir_1 Valor: dc1_1 Valor: d1_1 Valor dc2_1 Valor: dc3_1

Partlcula do PSO Tlpo e nm“m m D, DC, D, DG, D, m
eied - KN - EEEEEREEE

tamanho fixo Valor 421 d3.1 d3.1 da1 de3 1 ds.1 [l

Figura 22 — Exemplo conversao de uma particula do PSO para tamanho fixo.

forest. A entrada da random forest é um array de 1 dimensdo com 36 posi¢oes (12*3).
12 equivale ao niimero de genes de um individuo (1« LR+ 6 x DC' + 5 % D). Além disso,
cada gene do individuo é convertido para trés partes (tipo, estaPresente, valor). O tipo
¢ um valor entre 0 e 2, onde 0 indica LR, 1 indica DC e 2 indica D, o estaPresente e o
valor tem a mesma interpretagdo do individuo. A Figura 23 mostra um exemplo de um
individuo e o respectivo encode dele que é a entrada da random forest.

Tipocamada LR DC, D, DC, D, DC; D, DC, D, DC; D

Estd presente? 1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 1
Valor 3 10 0,30 10 0,13 8 0,31 5 0,23 3 0,11

|

Tipo camada, estd presente, valor  0;1;3 1;,0;10 2;1;0,30 1;1;10 2;1;0,13 1;1;8 2;1;0,31 1;0;5 2;1;0,23 1;1;3 2;1;0,11 1;1;1

Figura 23 — Exemplo conversao individuo para a entrada da random forest.

Apbs o encode, a random forest é entao treinada com esses dados e os correspondentes
Fl-scores. O modelo obtido é entao utilizado para o calculo das fitness quando apropriado.
Diferente da fitness real apresentada na Equacao 6, a fitness calculada com o modelo
surrogate nao tem a penalizacao para casos onde o nimero de neurénios é nao decrescente.
A penalizacao nao foi necessaria porque nao houve entre os experimentos realizados, a

selecdo de melhor rede com arquitetura onde o niimero de neurénios é nao decrescente.
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CAPITULO

Experimentos e Discussoes

Neste capitulo, serao detalhados os experimentos realizados e os resultados obtidos
com as respectivas implicacoes destes resultados. Para o desenvolvimento deste trabalho
utilizamos Python, PyTorch e MATLAB. Além disto, fizemos uso do Google Colab para
utilizar as GPUs (graphics processing units) disponibilizadas pela ferramenta.

Em todos os experimentos apresentados foi utilizado o otimizador Adam. Além disto,
todos os experimentos tiveram os dados divididos em trés conjuntos: treinamento, teste e
validacao com proporcoes de 70%, 15% e 15% respectivamente. Os dados foram divididos
de forma que, em cenarios onde ha mais de uma imagem por paciente, todas as imagens
deste mesmo paciente ficardo em apenas um dos conjuntos (treinamento, validagdo ou
teste). Por exemplo, se o paciente 1 tem 5 imagens, todas as 5 imagens estardo apenas

no grupo de treinamento.

5.1 Meétricas

Para avaliar as CNNs, utilizamos as seguintes métricas: acuracia, sensitividade, espe-

cificidade, F1-score.

ACC = TP+77:]Z\ZJJ:£]]\37+ FN (®)
SEN = T;fmv (9)
SPE = TNTJJFVFP (10)
Prec = TPjikPFP (11)
F1 — Score — 2% Precx SEN (12)

Prec+ SEN
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onde TP é verdadeiro positivo, FP é falso positivo, TN é verdadeiro negativo e FN ¢é falso

negativo.

5.2 Experimentos manuais

Chamamos experimentos manuais os experimentos em que foram testados 6 diferentes
arquiteturas para a parte densamente conectada (DC) da CNN escolhidas empiricamente e
baseado nas arquiteturas originais das CNNs. Os testes foram realizados com arquiteturas

de uma, duas e trés camadas conforme a Tabela 2:

Tabela 2 — Tipo do experimento e a arquitetura correspondente para a camada densa-
mente conectada da CNN.

Tipo do Experimento Arquitetura da parte densamente conectada (DC) da rede

(1) 1DC

2 DC com 256 neurdnios como saida para a primeira camada e entrada na segunda
(256 como saida da primeira camada e 2 como saida da segunda camada)

(2)

(3) 2 DC com 512 neurdnios (512, 2)

(4) 2 DC com 1024 neurdnios (1024, 2)

(5) 3 DC com 4096 e 1024 neurdnios (4096, 1024, 2)
(6) 3 DC com 4096 neurdnios (4096, 4096, 2)

Além disso, nesses experimentos, duas taxas de aprendizado (LR) foram testadas:
0,0001 e 0,001. Para o numero de épocas, consideramos 30 épocas com e sem early
stopping. O uso do early stopping, quando ativo, faz com que apos 10 épocas sem reducao
no erro do conjunto de validagao o treinamento seja finalizado. Desta forma, evitamos que
as redes sofram o chamado overfitting, i.e., quando uma rede aprende as especificidades
dos dados nos quais ¢ treinada e acaba nao sendo generalizavel.

Utilizamos a transferéncia de aprendizado, desta forma, a parte convolucional da rede
¢ mantida conforme a CNN original e seus pesos nao sao atualizados.

Foram realizados testes com as redes descritas acima com quatro subconjuntos de

dados:

 grupo-1: com o mesmo nimero de pacientes reportado por (CABIOGLU; OGUL,
2020) (147 pacientes saudaveis e 34 pacientes doentes). Destes pacientes foram con-
sideradas imagens de todas as poses disponiveis (em geral 5 imagens por paciente),
totalizando 722 imagens de pacientes saudaveis e 169 imagens de pacientes doen-

tes. Além disto, para lidar com o desbalanceamento da base foi utilizado aumento
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de dados em ambos os conjuntos, porém com proporgoes diferentes, resultando em
2796 imagens, sendo 1444 saudaveis e 1352 doentes. Os grupos continuaram ligei-
ramente desbalanceados porque optamos por aumentar na mesma proporc¢ao todos
os pacientes de cada classe, nao gerando mais imagens para alguns dos pacientes
do que os outros na mesma classe. Neste grupo o pré-processamento utilizado foi o

JetColormap.

1 grupo-2: os mesmos pacientes do grupo-1 porém com apenas as imagens frontais
(logo 1 imagem por paciente). Neste caso, também langou-se mao do aumento de
dados em ambos os conjuntos com as mesmas proporcoes utilizadas para o grupo-1.
Logo, obteve-se 294 imagens saudaveis e 272 imagens de pacientes doentes. Neste

grupo o pré-processamento utilizado também foi o JetColormap.

1 grupo-3: os mesmos pacientes do grupo-2 porém com aumento de dados apenas nos
doentes. Logo, obteve-se 147 imagens saudaveis e 135 imagens de pacientes doentes.

Neste grupo o pré-processamento utilizado novamente foi o JetColormap.

0 grupo-4: utilizando 38 pacientes de cada classe (base balanceada) e sem aumento

de dados, com o pré-processamento do min-max.

Os grupos 1, 2 e 3 foram inspirados no numero de pacientes e imagens e forma de
pré-processar as imagens de (CABIOGLU; OGUL, 2020). Ja grupo-4 foi escolhido como
um grupo que utiliza todas as imagens frontais de pacientes doentes, 38 imagens, e man-
tém a base balanceada. Portanto, também com 38 imagens saudaveis. A forma de pré
processamento foi selecionada por ser a mais simples possivel.

Cada um dos grupos foi testado com todas as 12 diferentes configuragoes, 6 diferentes
arquiteturas e cada uma destas testada com cada uma das duas taxas de aprendizado.
Além disso, em todas elas foi utilizado o early stopping. As Tabelas 3 - 8 apresentam
os melhores resultados obtidos no conjunto de teste das CNNs com os quatro subcon-
juntos de dados utilizados. Apresentamos apenas resultados cujas métricas consideradas
apresentaram valores superiores a 70%. Nessa etapa de experimentos manuais, apenas os
resultados do grupo-3 utilizaram o inicializador Xavier, para os demais grupos essa forma
de inicializar os pesos nao foi utilizada.

Na Tabela 3 sao apresentados os resultados obtidos com o grupo-1. Com esses dados, o
melhor resultado obtido foi 0,7655 de Fl-score e apenas a DenseNet apresentou resultados
significativos (acima de 0,7), conforme pode ser observado na Tabela. Como o grupo-1
tem todas as imagens de um dado paciente e existem imagens laterais onde apenas uma
das mamas é visivel, a nossa hipotese é que isto pode ser um problema para classificacao
porque é possivel que seja apresentado a rede uma imagem de uma mama saudavel porém
de um paciente doente, i.e., o cancer estd na mama que nao foi apresentada. Isso ocorre

devido a classificagdo entre doente e saudavel ser realizada por paciente e nao por mama.
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Entao o cancer pode estar em qualquer uma das mamas e a informacao de em qual mama
estd o cancer nao esta disponivel. Por exemplo, quando o cancer estiver na mama direita
e a rede for treinada com a imagem lateral esquerda na qual apenas a mama esquerda
estd visivel, a rede serd treinada com uma imagem saudavel para a classe de doente. Além
disso, dependendo de onde o tumor esté localizado, ele pode nao estar visivel na imagem
lateral. Para validar essa hipétese, testamos com o grupo-2, onde os mesmos pacientes

sao utilizados porém apenas com as imagens frontais.

Tabela 3 — Resultados ‘manuais’ obtidos com o grupo-1 - todas as poses.

LR Tipo do Experimento  CNN utilizada ACC (%) SE (%) SPE (%) F1-Score
(3) DenseNet 74,57 75,42 73,66 0,7542
0,0001
(5) DenseNet 75,00 71,67 78,57 0,7478
(1) DenseNet 73,71 73,33 74,11 0,7426
0,001
(5) DenseNet 77,16 72,08 82,59 0,7655

Os resultados obtidos com o grupo-2 sao apresentados nas Tabelas 4 e 5. A Tabela 4
tem os resultados obtidos com a taxa de aprendizado 0,001 e a Tabela 5 tem os resultados
obtidos com a LR 0,0001. O melhor resultado com os dados do grupo-2 foi também com a
DenseNet com 0,8824 de F1-score com a LR 0,0001. Diferente dos resultados apresentados
anteriormente, considerando esse subconjunto dos dados, obtivemos resultados significa-
tivos também com a VGG e a ResNet, sendo que o melhor resultado com a VGG foi de
0,7692 de Fl-score e para a ResNet Fl-score de 0,8381. Comparando esses resultados
com os anteriores percebemos que houve melhora significativa quando utilizando apenas
as imagens frontais, corroborando a nossa hipdtese apresentada anteriormente. Temos
entao que as imagens laterais podem impactar negativamente a classificacdo quando as
classes sao dadas por paciente e ndo por mama. No grupo-2, conforme ja mencionamos,
optamos por aplicar o aumento de dados em ambas as classes buscando um banco de
dados nao enviesado. Comparando os resultados obtidos com os dados do grupo-2 e os
resultados apresentado em (CABIOGLU; OGUL, 2020), ja que ambos utilizaram o mesmo
numero de pacientes, percebemos que os nossos resultados sdo inferiores. Acreditamos que
¢é possivel que o aumento apenas do conjunto dos dados doentes gerem resultados ainda
melhores, embora entendemos que estd nao é a melhor abordagem.

Buscando uma comparagao mais equivalente com o que foi feito no trabalho de (CABI-
OGLU; OGUL, 2020), optamos por rodar as CNNs com os mesmos niimeros de pacientes

utilizados por eles com aumento apenas dos pacientes doentes. Esse conjunto de dados
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Tabela 4 — Resultados ‘manuais’ obtidos com o grupo-2 - LR 0,001.
LR Tipo do Experimento  CNN utilizada ACC (%) SE (%) SPE (%) F1-Score
(1) DenseNet 80,85 79,17 82,61 0,8085
(2) VGG 75,53 70,83 80,43 0,7473
(3) VGG 77,66 72,92 82,61 0,7692
0,001 VGG 74,47 70,83 78,26 0,7391
(4)
DenseNet 80,85 79,17 82,61 0,8085
DenseNet 84,04 87,50 80,43 0,8485
(5)
ResNet 81,91 87,50 76,09 0,8317
Tabela 5 — Resultados ‘manuais’ obtidos com o grupo-2 - LR 0,0001.

LR Tipo do Experimento  CNN utilizada ACC (%) SE (%) SPE (%) F1-Score
VGG 76,60 72,92 80,43 0,7609
(1) DenseNet 80,85 79,17 82,61 0,8085
ResNet 80,85 83,33 78,26 0,8163
DenseNet 77,66 70,83 84,78 0,7640

(2)
0,0001 ResNet 77,66 75,00 80,43 0,7742
(3) ResNet 79,79 79,17 80,43 0,8000
DenseNet 87,23 93,75 80,43 0,8824

(4)
ResNet 81,91 91,67 71,74 0,8381
(5) VGG 75,53 75,00 76,09 0,7579
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¢ chamado de grupo-3. As Tabelas 6 e 7 apresentam os resultados obtidos com esses
dados. Conforme era esperado os resultados melhoram significativamente sendo que os
melhores resultados foram obtidos com a DenseNet com F1-score de 0,9167 com ambas as
LR. Além disto, a VGG também apresentou resultados melhores com F1l-score de 0,8696
e a ResNet com 0,9130. Portanto, para todas as CNNs testadas o grupo-3 apresentou
melhores resultados que os anteriores, porém ainda ligeiramente inferiores ao 0,94 repor-
tado por (CABIOC‘:LU; OGUL, 2020). Embora tenhamos utilizado o mesmo niimero de
pacientes, nao sabemos quais pacientes especificamente foram utilizados pelos autores e
também nao utilizamos as mesmas CNNs, ja que os autores utilizam a AlexNet, o que

justifica esta ligeira diferenca.

Tabela 6 — Resultados ‘manuais’ obtidos com o grupo-3 - LR 0,001.

LR Tipo do Experimento CNN utilizada ACC (%) SE (%) SPE (%) F1-Score
VGG 82,98 83,33 82,61 0,8333
(1) DenseNet 85,11 79,17 91,30 0,8444
ResNet 91,49 87,50 95,65 0,9130
VGG 87,23 83,33 91,30 0,8696
(2) DenseNet 87,23 79,17 95,65 0,8636
ResNet 82,98 87,50 78,26 0,8400
VGG 85,11 83,33 86,96 0,8511
(3)
ResNet 82,98 91,67 73,91 0,8462
0,001 VGG 82,98 79,17 86,96 0,8261
(4) DenseNet 91,49 91,67 91,30 0,9167
ResNet 87,23 87,50 86,96 0,8750
VGG 85,11 91,67 78,26 0,8627
(5) DenseNet 87,23 91,67 82,61 0,8800
ResNet 91,49 87,50 95,65 0,9130
VGG 87,23 79,17 95,65 0,8636
(6) DenseNet 87,23 91,67 82,61 0,8800

ResNet 87,23 87,50 86,96 0,8750
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Tabela 7 — Resultados ‘manuais’ obtidos com o grupo-3 - LR 0,0001.

LR Tipo do Experimento CNN utilizada ACC (%) SE (%) SPE (%) F1-Score

VGG 87,23 79,17 95,65 0,8636

(1) DenseNet 85,11 83,33 86,96 0,8511
ResNet 85,11 87,50 82,61 0,8571

VGG 85,11 79,17 91,30 0,8444

(2) DenseNet 87,23 91,67 82,61 0,8800
ResNet 85,11 83,33 86,96 0,8511

VGG 82,98 79,17 86,96 0,8261

(3) DenseNet 87,23 79,17 95,65 0,8636
0,0001 ResNet 80,85 95,83 65,22 0,8364
VGG 87,23 83,33 91,30 0,8696

(4) DenseNet 89,36 83,33 95,65 0,8889
ResNet 85,11 75,00 95,65 0,8372

VGG 85,11 70,83 100,00 0,8293

(5) DenseNet 91,49 91,67 91,30 0,9167
ResNet 87,23 87,50 86,96 0,8750

VGG 85,11 79,17 91,30 0,8444

(6) DenseNet 85,11 79,17 91,30 0,8444
ResNet 91,49 91,67 91,30 0,9167

Finalmente, optamos por testar com o conjunto de dados do grupo-4 onde a base é
balanceada com 38 pacientes em cada classe e também apenas com as imagens frontais.
A Tabela 8 apresenta os resultados significativos obtidos. Percebemos que o melhor
resultado obtido entre todos os experimentos manuais foi obtido com o grupo-4 com a
rede DenseNet que obteve 0,92 de Fl-score. Ainda com o grupo-4 a ResNet obteve 0,83
de Fl-score e a VGG nao apresentou resultados significativos (os resultados obtidos foram
abaixo de 70% para as métricas consideradas).

Os resultados obtidos com os experimentos manuais superam os resultados de alguns
dos trabalhos apresentados anteriormente, entre eles, (FAROOQ; CORCORAN, 2020),



70 Capitulo 5. FEzperimentos e Discussoes

Tabela 8 — Resultados ‘manuais’ obtidos com o grupo-4.

LR Tipo do Experimento  CNN utilizada  ACC (%) SE (%) SPE (%) F1-Score
(1) DenseNet 83,33 83,33 83,33 0,83333

0,001 (3) ResNet 83,33 83,33 83,33 0,83333
(6) DenseNet 91,67 100,00 83,33 0,92308

(KIYMET et al., 2019) e (CHAVES et al., 2020). Além disto, com esses experimentos
obtivemos resultados equivalente a (ZULUAGA-GOMEZ et al., 2019) e ligeiramente in-
feriores a (TORRES-GALVAN et al., 2021). Nossos resultados foram ainda inferiores aos
apresentados em (CABIOGLU; OGUL, 2020), (BAFFA; LATTARI, 2018), (ROSLIDAR
et al., 2019) e (MAMBOU et al., 2018).

Esses resultados serao utilizados como base para as comparagoes com os resultados
obtidos pela otimizagao que serao apresentados na proxima secao. Nas Tabelas 9, 10, 11
e 12, é apresentado um resumo com os melhores resultados de cada rede para os quatro
grupos avaliados (grupo-1 grupo-2, grupo-3 e grupo-4 respectivamente). Nessas tabelas
com os resumos dos resultados, os resultado da ResNet e VGG para o grupo-1 e da VGG
para o grupo-4 nao haviam sido apresentados anteriormente devido a nao atingirem os
limites de valores minimos obtidos para exibicao nas tabelas. Entretanto, como essa
informacao sera utilizada para comparacao com as demais técnicas, esses dados foram

explicitados nas tabelas resumo.

Tabela 9 — Resumo grupo-1.

LR Tipo do Experimento CNN utilizada ACC (%) SE (%) SPE (%) F1-Score
0,001 (5) DenseNet 77,16 72,08 82,59 0,7655
0,0001 (4) ResNet 73,92 79,16 68,30 0,7584

0,001 (5) VGG 70,04 62,50 78,12 0,6833
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LR

0,0001
0,0001

0,001

LR

0,001
0,0001

0,001

LR

0,001
0,001

0,001

Tabela 10 — Resumo grupo-2.

Tipo do Experimento CNN utilizada  ACC (%) SE (%)

(4) DenseNet 87,23 93,75
(4) ResNet 81,91 91,67
(3) VGG 77,66 72,92

Tabela 11 — Resumo grupo-3.

Tipo do Experimento CNN utilizada  ACC (%) SE (%)

(4) DenseNet 91,49 91,67
(6) ResNet 91,49 91,67
(2) VGG 87,23 83,33

Tabela 12 — Resumo grupo-4.

Tipo do Experimento CNN utilizada  ACC (%) SE (%)

(6) DenseNet 91,67 100,00
(3) ResNet 83,33 83,33

(4) VGG 75,0 50,0

SPE (%)

80,43
71,74

82,61

SPE (%)

91,30
91,30

91,30

SPE (%)

83,33
83,33

100

F1-Score

0,8824
0,8381

0,7692

F1-Score

0,9167
0,9167

0,8696

F1-Score

0,92308
0,83333

0,6666
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5.3 Experimentos com otimizacao

Nesta secao serao apresentados os experimentos realizados com as duas técnicas de
otimizagao propostas: AG e PSO. Como em ambos os algoritmos a cada iteragao é neces-
sério treinar varias CNNs para o célculo da fitness para muiltiplos individuos/particulas,
utilizamos paralelismo para esse calculo. Desta forma, varios individuos/particulas po-
dem ser avaliados ao mesmo tempo. Todo o restante dos algoritmos é sequencial, sendo
o paralelismo utilizado exclusivamente para auxiliar no célculo da fitness. Outro meca-
nismo utilizado para diminuir o custo computacional dos algoritmos é o cache. Cada
individuo/particula que é avaliado tem a arquitetura da CNN e o valor da fitness armaze-
nados em um cache, desta forma, antes de treinar uma nova CNN ¢é verificado se alguma
CNN com aquela configuragao ja foi treinada previamente e, em caso afirmativo, o valor
da fitness é recuperado do cache evitando o recalculo.

Conforme mencionado anteriormente, para a fitness utilizamos o Fl-score do con-
junto de validagao. Entretanto, quando o AG ou PSO terminam as geragoes/iteragoes,
utilizamos o melhor individuo/particula obtido e treinamos algumas CNN com aquela ar-
quitetura para entao avaliar o conjunto de teste. Para fazer esta avaliacdo do conjunto de
teste, quatro CNNs com as configuracoes definidas pela otimizagao sao treinadas variando
apenas o numero de épocas. Sao testadas CNNs com 30 e 50 épocas, ambas com e sem
early stopping de 10 épocas. Todos os experimentos utilizam o inicializador Xavier.

Tanto nos experimentos com o AG quanto com o PSO, cada configuragdo diferente
dos parametros é avaliada 5 vezes e os melhores resultados de cada uma dessas 5 rodadas
serao avaliados. Sobre os grupos de dados testados na otimizagdo, apenas o grupo-1
(grupo dos dados que considera imagens de todas as posi¢oes disponiveis) nao foi avaliado
na otimizagdo com AG e PSO devido aos resultados apresentados serem muito inferiores
aos demais grupos e também a grande quantidade de dados quando comparados aos
outros grupos, essa quantidade de dados na otimizacao acabaria sendo muito custosa
computacionalmente, podendo até mesmo se tornar inviavel. Desta forma, os grupos

grupo-2, grupo-3 e grupo-4 foram avaliados e testados com as técnicas de otimizacao.

5.3.1 AG

Para todos os experimentos realizados com o AG, utilizamos uma taxa de crossover
(tr) de 80%. Essa taxa nao significa que 80% dos pares de pais sofrerdo crossover, mas
sim que cada par de pais tem 80% de chance de sofrer o crossover. Desta forma, para
cada par de pais selecionado sorteia-se um ntimero aleatério entre [0, 1], caso o nimero
seja menor ou igual a 0,8 o crossover de um ponto é realizado, do contrario, os individuos
sao mantidos. Outro pardmetro que nao foi alterado entre os diferentes experimentos
foi o valor do tour. Utilizou-se apenas o tour de 2 para o torneio. Para o ntmero de

geracdes também nao houve alteracao entre os diferentes experimentos, sendo que foram
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testadas 10 geracoes. KEsses valores nao foram variados porque experimentos prévios
indicaram que nao houve melhorias significativas que justificassem o custo de testar ainda
mais combinagoes envolvendo esses quatro parametros (T'R, tour, nimero de geragoes e
crossover de um ou de dois pontos).

Entre os diferentes experimentos foram alteradas a taxa de mutacao (T'M), onde os
seguintes valores foram testados: 20%, 30%, 40% e 60% e tamanho da populagao (T'P)
cujos seguintes valores foram avaliados: 10 e 20. Portanto, para cada subconjunto dos
dados (grupos descritos anteriormente) 8 experimentos com o AG foram realizados, cada
uma das 4 TM com cada um dos T'P considerados. Além disso, lembramos que cada um
dos 8 experimentos foram executados 5 vezes e cada uma das 5 vezes foi testada com 4
diferentes configuracoes para o nimero de épocas apds o término da execucao do AG.

As Tabelas 13, 14 e 15 mostram os melhores resultados obtidos com o AG para os
grupos: grupo-2, grupo-3 e grupo-4 respectivamente (reforgamos que, conforme ja menci-
onado, o grupo-1 nao foi avaliado devido aos resultados muito inferiores aos demais e ao
custo computacional de avaliar esse grupo). Nas tabelas, a coluna ‘Melhor Fitness AG’
se refere a fitness do Fl-score do conjunto de validagdo do melhor individuo do AG, o
NE ¢é o niimero de épocas que gerou o melhor resultado no conjunto de teste, entre as 4
possibilidades mencionadas, ACC, SE, SP e Fl-score se referem a acuracia, sensitividade,

especificidade e F1-score do conjunto de teste.

Tabela 13 — Melhores resultados com AG - grupo-2.

CNN TP TM  Melhor Fitness AG NE ACC(%) SE(%) SP(%) Fl-score
DenseNet 20 20 0,7407 30 com ES 87,23 93,75 80,43 0,8823
ResNet 10 40 0,6341 30 82,97 91,66 73,91 0,8461
VGG 20 40 0,7407 30 84,04 93,75 73,91 0,8571

Tabela 14 — Melhores resultados com AG - grupo-3.

CNN TP TM  Melhor Fitness GA NE ACC (%) SE (%) SP (%) Fl-score
DenseNet 10 40 0,8947 50 com ES 91,49 91,67 91,30 0,9167
ResNet 10 20 0,8235 50 91,49 87,50 95,65 0,9130

VGG 20 60 0,7619 30 89,36 95,83 82,61 0,9020
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Tabela 15 — Melhores resultados com AG - grupo-4.

CNN TP TM  Melhor Fitness AG NE ACC(%) SE(%) SP(%) Fl-score
DenseNet 20 30 0,8571 30 91,66 100 83,33 0,9230
ResNet 20 60 0,9230 50 91,66 83,33 100 0,9090
VGG 10 30 0,9090 30 91,66 100 83,33 0,9230

A arquitetura e os hiperparametros das CNNs que geraram esses resultados apresen-

tados na Tabela 13 que utilizam o grupo-2 sao:

A DenseNet: LR 107%; camada DC (4096, 256, dropout 0,3401, 2);
O ResNet: LR 1077; camada DC (1024, 2);

A VGG: LR 1073; camada DC (1024, 8, 2);

Para os dados apresentados na Tabela 14, que utilizaram o grupo-3, as arquitetura e

os hiperparametros das CNNs sao:

QO DenseNet: LR 1073; camada DC (256, dropout 0,2832, 8, dropout 0,2946, 2);
O ResNet: LR 107%; camada DC (1028, dropout 0,5119, 2);

Q VGG: LR 107%; camada DC (2);

Jé& as arquiteturas correspondentes aos resultados da Tabela 15 que utilizam o grupo-4

sao:
O DenseNet: LR 107%; camada DC (2);

O ResNet: LR 107°%; camada DC (128, dropout 0,4267, 32, 2);

0 VGG: LR 10~2;camada DC (32, dropout 0,3065, 8, dropout 0,3153, 2);

O AG com grupo-2 teve seus melhores resultados obtidos com o 30 épocas sem o early
stopping (ES) na evolu¢do do AG. J& para o grupo-3 e o grupo-4 os melhores resultados
foram obtidos com ES, ou seja, 30 épocas com ES. Outra diferenca entre os diferentes
grupos de dados é o fator de penalizacao da fitness. Para o grupo-2, o fator de penalizacao
utilizado foi de 0,6, ja para os demais dois grupos a penalizacao foi de 0,7 conforme
demonstrado na Equacao 6. Esses fatores de penalizacao e quais os mais adequados para

cada grupo de dados foram escolhidos empiricamente.
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Analisando os resultados percebe-se que as maiores melhorias obtidas com a utilizagao
do AG foram obtidas com a VGG para todos os grupos avaliados (grupo-1, grupo-2 e
grupo-3). A VGG com os experimentos manuais foi a rede com o pior desempenho em
todos os grupos avaliados e com isso a otimizacgao teve bastante margem para melhorar os
resultados para esta rede. Com a otimizacao do AG, os resultados de F1-score utilizando
a VGG melhoraram de 0,7692 para 0,8571 para o grupo-2, de 0,8696 para 0,9020 para o
grupo-3 e 0,6666 para 0,9290 para o grupo-4. A ResNet também teve melhorias porém
menos significativas com a otimizacao com o AG. Com a ResNet, o grupo-2 melhorou
o Fl-score de 0,8381 para 0,8461; ja a melhora para o grupo-4 foi mais significativa
saindo de 0,8333 para 0,9090 para o Fl-score. A ResNet com a otimizacdo do AG no
grupo-3 obteve resultados levemente inferiores aos experimentos manuais, onde para os
experimentos manuais obteve-se 0,9167 e para os experimentos com o AG obteve-se 0,9130
de Fl-score. J& a DenseNet nao obteve melhoras significativas com a otimizacao pelo AG,
porém a otimizagdo com o AG obteve resultados equivalentes aos resultados obtidos com
a abordagem manual que ja eram os melhores resultados para cada uma das bases. Para o
grupo-2 a otimizacao com o AG obteve 0,8823 de F1-score contra 0,8824 dos experimentos
manuais. Ja para o grupo-3, vemos F1-score de 0,9167 para ambos os experimentos e para
o grupo-4 temos 0,9230 também para ambos os experimentos.

Observando os resultados percebe-se ainda que os dois melhores resultados obtidos
com taxa de mutacao de 60% foram com 20 individuos. Todos os demais experimentos
tiveram os melhores resultados com taxas de mutacao menores com 20%, 30% ou 40%.
Para o grupo-2 a maioria entre os melhores resultados foi obtida com 40% de taxa de
mutacao e para o grupo-4 2 dos 3 melhores resultados foram obtidos com 30% de taxa de
mutacao. Acreditamos que a taxa de mutacao maior, como proporciona mais diversidade,
pode precisar de mais iteracoes ou mais individuos para uma melhor convergéncia, tanto
que os melhores resultados foram obtidos com a maior populagao avaliada. Para o grupo-
2, a DenseNet e a VGG precisaram de mais individuos para obter os melhores resultados.
Ja para o grupo-3 tanto a DenseNet quanto a ResNet a populacao menor foi suficiente,

ja que obtiveram os melhores resultados apenas com populacao de 10.

5.3.2 PSO

Os experimentos realizados com o PSO envolveram varia¢oes nos seguintes parametros:
nimero de iteragoes, tamanho do enxame (TE) e C'g (pardmetro que indica a importancia
do melhor global). Para o nimero de iteragoes foram avaliadas 10 e 20 iteracoes. Da
mesma forma, para o tamanho do enxame foram avaliadas também 10 e 20. J4 para o
Cg testamos 0,5, 0,6, 0,4, onde a melhor posicao global tem relevancia equivalente a
melhor posicao da particula, maior ou menor relevancia, respectivamente. Como o tempo
de rodar cada experimento envolve o treino de diversas CNNs, ficou inviavel testar o PSO

com mais iteragoes. Desta forma, foram avaliadas todas as combinac¢oes com os diferentes
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tamanho de enxame com todos os C'g testados para 10 iteragoes. Ja para 20 iteracoes,
foi avaliada apenas uma combinagao com C'g de 0,5 e 10 para o tamanho de enxame.
As Tabelas 16, 17 e 18 mostram os melhores resultados obtidos com o PSO para
0 grupo-2, grupo-3 e grupo-4 respectivamente com os respectivos parametros utilizados
(similar ao AG, o grupo-1 nao foi avaliado devido aos resultados muito inferiores aos
demais nos experimentos manuais e ao custo computacional de avaliar esse grupo). Similar
ao AG, a coluna ‘Melhor Fitness PSO’ se refere a fitness do Fl-score do conjunto de
validacao da melhor particula do PSO, o NE é o niimero de épocas que gerou o melhor
resultado no conjunto de teste apds as iteracoes do PSO, ACC, SE, SP e Fl-score se
referem a acurécia, sensitividade, especificidade e F1-score do conjunto de teste.
Equivalente as configuracoes do AG, para os experimentos com o PSO foram utilizadas
30 épocas sem ES para grupo-2 e 30 épocas com ES de 10 para o grupo-3 e grupo-4. As
penalizacoes de fitness também foram mantidas conforme o obtido no AG, com 0,6 para

o grupo-2 e 0,7 para os outros dois grupos.

Tabela 16 — Melhores resultados com PSO - grupo-2.

CNN Iteragoes TE Cg Melhor Fitness PSO NE ACC(%) SE(%) SP(%) Fi-score
DenseNet 10 10 0,4 0,7209 30 86,17 93,75 78,26 0,8738
ResNet 10 10 0,5 0,7021 50 81,91 95,83 67,39  0,8440
VGG 10 10 0,5 0,7323 30comES 81,92 89,58 73,91 0,8349

Tabela 17 — Melhores resultados com PSO - grupo-3.

CNN Iteragbes TE Cg Melhor Fitness PSO NE ACC(%) SE(%) SP(%) Fi-score
DenseNet 10 20 0,6 0,8649 50 89,36 87,50 91,30 0,8936
ResNet 10 20 0,5 0,7692 30comES 89,36 91,67 86,96 0,8980
VGG 10 10 0,5 0,8649 30comES 89,36 95,83 82,61 0,9020

A arquitetura da camada DC das CNNs que geram os melhores resultados para o

grupo-2 apresentados na Tabela 16 foram:

A DenseNet: LR 107%; camada DC (64, dropout 0,2950, 32, 2);

A ResNet: LR 107%; camada DC (32, dropout 0,3378, 16, dropout 0,2550, 2);
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Tabela 18 — Melhores resultados com PSO - grupo-4.

CNN Iteragdes TE Cg Melhor Fitness PSO NE ACC(%) SE(%) SP(%) Fi-score
DenseNet 10 20 0,5 0,7692 50 91,67 100,00 83,33 0,9231
ResNet 10 20 0,4 0,8333 30comES 91,67 83,33 100,00 0,9091
VGG 10 20 0,5 0,8333 50 75,00 100,00 50,00 0,8000

O VGG: LR 107%; camada DC (128, 128, 16, dropout 0,5521, 2);

Ja os resultados da Tabela 17 com o grupo-3 foram gerados por CNNs com a seguinte

arquitetura de camadas DC:

O DenseNet: LR 107%; camada DC (128, 2);
O ResNet: LR 107%; camada DC (128, 128, 64, 2);

0 VGG: LR 1073; camada DC (dropout 0,1095, 32, 32, 32, dropout 0,3341, 2);

Ja as arquiteturas das camadas DC das CNNs que geram os melhores resultados para

o grupo-4 apresentados na Tabela 18 foram:

Q DenseNet: LR 107%; camada DC (256, dropout 0,5104, 2);
O ResNet: LR 107% camada DC (1024, 2);

0 VGG: LR 107%; camada DC (64, dropout 0,4866, 16, 16, 2);

Analisando os resultados obtidos com o PSO, percebe-se que estes tiveram comporta-
mento similar aos resultados obtidos com o AG, nos quais a VGG foi a rede que apresentou
melhorias mais significativas, a ResNet apresentou algumas melhorias relevantes e alguns
ligeiramente inferiores, assim como a DenseNet que obteve resultados equivalentes e em
alguns casos ligeiramente inferiores quando comparamos os resultados com o uso do PSO
comparando com os experimentos manuais. Os resultados com a VGG melhoraram de
0,7692 para 0,8349 de Fl-score com o grupo-2, de 0,8696 para 0,9020 de F1-score com o
grupo-3 e de 0,6666 para 0,8000 de F1-score com o grupo-4. J& a ResNet obteve 0,8440 de
F1l-score com o PSO contra 0,8381 para os experimentos manuais com o grupo-2, 0,8980
contra 0,9167 para o grupo-3 e 0,8333 contra 0,9091 para o grupo-4. Para a DenseNet os
resultados foram de 0,8824 de F1l-score com os experimentos manuais para 0,8738 com o
PSO para o grupo-2, de 0,9167 de F1-score com os manuais para 0,8936 para o grupo-3

e 0,9230 para o grupo-4 com ambos os experimentos.
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Embora tanto o AG quanto o PSO tenham o mesmo comportamento na compara¢ao
entre as técnicas de otimizagao e os experimentos manuais, quando comparamos o AG
com o PSO percebe-se que para todos os experimentos o AG teve desempenho melhor ou
equivalente ao PSO. Embora a particula do PSO seja dindmica e flexivel, as operacoes
do PSO (diferenga entre particulas, célculo de velocidade e atualizagao de posi¢ao) nao
alteram o campo de valor de um dado fragmento (seja o valor da taxa de aprendizado em
um fragmento LR, seja a quantidade de neurdnios na camada em um fragmento DC' ou
o valor da taxa de dropout em um fragmento D). As operagoes do PSO apenas alteram a
quantidade de camadas densamente conectadas e a ordem dessas camadas. Por exemplo,
uma vez selecionado a taxa de aprendizado na geracao das particulas ela nao é alterada
durante toda a iteracdo do PSO. Embora o crossover do AG também nao altere o campo
do valor, a mutagao o faz, gerando maior diversidade de configuragoes de rede. Para
o nosso problema, pode ser necessaria uma velocidade mais suave que nao foi atingida
com a defini¢do de particula proposta e os respectivos operadores. Uma possivel extensao
desse trabalho é testar novas defini¢oes de particulas e os operadores e inclusive testar

uma particula de tamanho fixo como a defini¢ao do individuo do AG.

Os melhores resultados para os grupo-3 e grupo-4 foram obtidos majoritariamente com
mais iteragoes ou com maior tamanho do enxame. Para esses dois grupos, os Cg utilizados
foram ou 0,5 ou 0,6. Ja para o grupo-2, apenas com 10 iteragdes e 10 particulas foram
suficientes para encontrar os melhores resultados e além disso, os C'g utilizados foram 0, 4
e 0,6.

5.3.3 Modelo Surrogate

Como o modelo surrogate é utilizado para auxiliar no calculo da fitness dos algoritmos
evolutivos, todas as configuracoes de parametros utilizadas nos experimentos realizados
com 0 AG e com o PSO foram utilizados agora para avaliacdo do modelo surrogate. Além
disso, foram mantidas as avalia¢cdes do conjunto de teste realizadas apenas posteriormente
ao algoritmo evolutivo com as quatro diferentes configuracoes de épocas: 30 e 50 épocas
com e sem ES de 10. Ainda similar aos algoritmos apenas com a fitness real apresentados
anteriormente, para os algoritmos que fazem uso do modelo surrogate o sistema de cache
foi mantido. Tanto individuos com F1l-score calculados pela fitness real, quanto com
fitness calculada com o modelo da random forest sao cacheados. O sistema de cache
utilizado nao faz distingdo em como a fitness foi calculada. Com isto, os individuos s6
terao sua fitness calculada com a fitness real ou com o modelo surrogate caso nao tenha
sido avaliado previamente.

Diferente da fitness real, a fitness calculada com o modelo surrogate nao tem a pena-
lizagao aplicada. Os experimentos com o modelo surrogate com random forest utilizaram

100 arvores, valor escolhidos empiricamente (inspirado em (SUN et al., 2019a)).
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5.3.3.1 Modelo Surrogate com AG

Além das configuragoes para o AG apresentadas anteriormente, nos experimentos com
o AG e o modelo surrogate também foram avaliadas populagoes com tamanho 30. Como
os modelos surrogate sao mais rapidos, foi possivel testar os diferentes grupos de dados
com maior populagao, por isso populacao de tamanho 30 foi avaliada.

As Tabelas 19, 20 e 21 indicam os melhores resultados obtidos com o AG e o modelo
surrogate. Avaliando o F1-score obtido nos experimentos que utilizam o modelo surrogate
percebe-se que para o grupo-2 os resultados com e sem o surrogate sao equivalentes, uma
pequena reducao para a DenseNet e VGG e para a ResNet um leve aumento. De modo
similar, para o grupo-3 os resultados sao bastante proximos entre o obtido com e sem o
surrogate, com a ResNet o resultado se manteve e com a DenseNet e a VGG o resultado
com o surrogate foi ligeiramente inferior ao resultado obtido sem o surrogate. Por fim,
com o grupo-4 houve uma melhora com a DenseNet, resultado que desde os experimentos
manuais haviam se mantido. Anteriormente a DenseNet havia apresentado Fl-score de
0,92 e com os experimentos com o surrogate esses resultados foram para Fl-score de 1.

Ja a ResNet teve o resultado mantido e a VGG apresentou redugao no F1l-score.

Tabela 19 — Melhores resultados com Surrogate e AG - grupo-2.

CNN TP TM  Melhor Fitness AG NE ACC (%) SE (%) SP (%) Fl-score
DenseNet 10 60 0.7462 30 86.17 91.67 80.43 0.8712
ResNet 20 60 0.6818 50 com ES 84.04 93.75 73.91 0.8571
VGG 20 30 0.7272 50 com ES 85.11 81.25 89.13 0.8478

Tabela 20 — Melhores resultados com Surrogate e AG - grupo-3.

CNN TP TM  Melhor Fitness GA NE ACC(%) SE(%) SP(%) Fl-score
DenseNet 20 60 0.85 50 com ES 89.36 91.67 86.96 0.8979
ResNet 20 20 0.8235 50 91.49 87.50 95.65 0.9130
VGG 20 40 0.8292 50 89.36 91.67 86.96 0.8979

Os resultados apresentados nas Tabelas 19, 20 e 21 foram obtidos respectivamente

com as seguintes arquiteturas e hiperparametros. Para o grupo-2:
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Tabela 21 — Melhores resultados com Surrogate e AG - grupo-4.

CNN TP TM  Melhor Fitness AG NE ACC(%) SE(%) SP(%) Fl-score
DenseNet 20 30 0.7272 50 100.00 100.00 100.00 1
ResNet 20 40 0.7499 30 com ES 91.67 83.33 100.00 0.9090
VGG 20 40 0.8333 30 83.33 83.33 83.33 0.8333

QA DenseNet: LR 10™%; camada DC (512, 2);
[ ResNet: LR 1073; camada DC (64, dropout 0,5285, 16, 2);

A VGG: LR 107°; camada DC (2);
Para o grupo-3:
A DenseNet: LR 10~%; camada DC (512, dropout 0,1238, 16, 2);

A ResNet: LR 107%; camada DC (256, 16, dropout 0,2922, 2);

Q VGG: LR 1072; camada DC (8, dropout 0,0708, 2);
Utilizando o grupo-4:
A DenseNet: LR 107%; camada DC (8, 2);

A ResNet: LR 107%; camada DC (128, dropout 0,5419, 2);

0 VGG: LR 1072; camada DC (16, dropout 0,2168, 8, 2);

Ja as Tabelas 22, 23 e 24 demonstram a comparagao em termos de tempo e Fl-score
para os diferentes algoritmos utilizados. Para as colunas de ‘Fitness real’ e ‘Fitness com
Surrogate’ estao explicitos o tempo em horas que a melhor configuracao demorou, sendo
que esse tempo corresponde ao tempo total que as 5 execugoes da configuracao que gerou o
melhor resultado. O Fl-score, corresponde como em todas as outras tabelas de resultados,
ao F1-score do conjunto de teste (obtido apds toda evolugao do AG). Para o manual apenas
o Fl-score foi adicionado na tabela ja que o experimento manual treina uma tinica CNN
(uma VGG, uma DenseNet e uma ResNet) para cada configuracgao testada, o tempo nesse
caso nao era relevante para a comparacao.

Ao analisar o tempo gasto pelos experimentos utilizando o modelo surrogate percebeu-
se que esbarramos em algumas limitagoes da plataforma utilizadas (Google Colab). Na

documentagao da plataforma disponivel em (GOOGLE, 2022) é descrita que o Colab tem
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Tabela 22 — Comparacao AG com e sem surrogate - grupo-2.

Manual Fitness real Fitness com Surrogate
CNN
Fl-score  Tempo (h) Fl-score Tempo (h) Fl-score
DenseNet 0,8824 7,99 0,88 2,74 0,8712
ResNet 0,8381 4,11 0,84 3,14 0,8571
VGG 0,7692 8,73 0,85 9,21 0,8478

Tabela 23 — Comparacao AG com e sem surrogate - grupo-3.

Manual Fitness real Fitness com Surrogate
CNN
Fl-score Tempo (h) Fl-score Tempo (h) Fl-score
DenseNet 0,9167 2,29 0,9167 4,88 0,8979
ResNet 0,9167 0,96 0,9130 1,85 0,9130
VGG 0,8636 3,05 0,9020 1,84 0,8979

Tabela 24 — Comparagdao AG com e sem surrogate - grupo-4.

Manual Fitness real Fitness com Surrogate
CNN
Fl-score Tempo (h) Fl-score Tempo (h) Fl-score
DenseNet 0,9230 1,45 0,92 1,47 1
ResNet 0,8333 1,03 0,9 0,57 0,9090
VGG 0,6666 0,62 0,92 0,82 0,8333

recursos limitados cujos limites sdo variaveis dependendo de diversos fatores. Consequen-
temente, os resultados reportados em termos de tempo nesta secao podem ter impacto
direto das limitacoes da plataforma. Observando os resultados nota-se que realmente
houve impacto especialmente nos experimentos que foram executados por tltimo. Como
fazemos muitos experimentos, acabamos utilizando a ferramenta por longos periodos de
tempo e os ultimos experimentos executados a cada rodada de experimentos (considerando
uma rodada os experimentos com o AG e PSO para os trés grupos de dados avaliados)

parecem ser mais impactados pelas restricoes. Supomos que a plataforma aumenta as
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restrigoes a medida que fazemos uso intenso por periodos maiores de tempo.

Na Tabela 22 vemos que para o grupo-2 a DenseNet foi a rede que mais se beneficiou
em termos de tempo com o uso do modelo surrogate, que teve o tempo reduzido para
quase 1/3 do tempo dos experimentos sem o surrogate. Ja a ResNet também apresentou
reducao de tempo, porém menos significativa. Por fim, para a VGG houve um aumento
no tempo. Como esse aumento nao é esperado, avaliamos outra rede VGG também com
20 individuos porém com taxa de mutacao de 60%), nesse caso o tempo gasto foi de 6,28h.
Portanto, supomos que o tempo pode ter sido impactado pelas limitacoes da ferramenta.
Para avaliar o real impacto das restri¢des da ferramenta nos experimentos seria preciso
rodar todos os experimentos da otimizagao novamente (com e sem o modelo surrogate) em
um ambiente onde nao houvessem restri¢goes quanto ao uso dos recursos disponibilizados.
Similar ao que ocorreu com o grupo-2, avaliando a Tabela 23 com uma consideracao
de tempo para o grupo-3 percebemos que a VGG apresentou redugao significativa no
tempo, reduzindo o tempo em quase metade, ja para as outras duas redes houve aumento
no tempo. Acreditamos que esse aumento também é devido ao impacto da plataforma
Google Colab.

J& analisando a Tabela 24 percebemos que o uso do surrogate nao teve impacto signi-
ficativo no tempo gasto para executar os experimentos. Para a DenseNet e a VGG houve
um leve aumento no tempo e para a ResNet uma pequena reducao. Acreditamos que
esses resultados de tempo também podem ter sido influenciados pelas restri¢oes da ferra-
menta. Além disso, como a base do grupo-4 é menor que as demais, o sistema de cache e
paralelismo acabaram auxiliando no tempo fazendo com que as diferencas de tempo entre

os resultados com e sem o surrogate fossem menos significativas.

5.3.3.2 Modelo Surrogate com PSO

Os experimentos com o modelo surrogate foram realizados com as mesma variagoes
apresentadas anteriormente. Nao foram adicionadas novas configuracoes para estes expe-
rimentos.

Nas Tabelas 25, 26, 27 os melhores resultados obtidos com o algoritmo com o modelo
surrogate utilizando o grupo-2, grupo-3 e grupo-4 respectivamente.

As arquiteturas e hiperparametros que geraram resultados apresentados nas Tabelas

25, 26, 27 estao descritas abaixo. Para o grupo-2 foram:

A DenseNet: LR 107%; camada DC (32, 8, 8, 8, 2);
A ResNet: LR 1073; camada DC (32, dropout 0,4536, 2);

A VGG: LR 1075 camada DC (256, dropout 0,0292, 2);

Para o grupo-3 os melhores resultados foram com:
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Tabela 25 — Melhores resultados com Surrogate e PSO - grupo-2.

CNN Iteragbes TE Cg Melhor Fitness PSO NE ACC(%) SE(%) SP(%) Fi-score
DenseNet 10 20 0.4 0.7380 50comES 86.17 91.67 80.43 0.8712
ResNet 20 10 0.5 0.7173 30comES 82.98 89.58 76.09 0.8431
VGG 10 20 0.4 0.7368 50comES 85.11 83.33 86.96 0.8510

Tabela 26 — Melhores resultados com Surrogate e PSO - grupo-3.

CNN Iteracbes  TE Cg  Melhor Fitness PSO NE ACC (%) SE(%) SP(%) Fl-score
DenseNet 10 10 0.6 0.9142 30comES 89.36 87.50 91.30 0.8936
ResNet 10 20 0.5 0.7878 50 comES  91.49 87.50 95.65  0.9130
VGG 10 10 0.5 0.8823 50 89.36 79.17  100.00 0.8837

Tabela 27 — Melhores resultados com Surrogate e PSO - grupo-4.

CNN Iteragbes TE Cg Melhor Fitness PSO NE ACC(%) SE(%) SP(%) Fi-score
DenseNet 10 10 0.4 0.6666 30 91.67 83.33  100.00 0.9090
ResNet 10 20 0.5 0.8 50 91.67 100.00 83.33 0.9230
VGG 10 20 0.5 0.8571 50 comES 83.33 83.33 83.33 0.8333

QO DenseNet: LR 1075; camada DC (1024, dropout 0,2591, 2);
O ResNet: LR 1073; camada DC (64, dropout 0,2644, 16, dropout 0,5613);

0 VGG: LR 1073; camada DC (32, dropout 0,1783, 2);
Para o grupo-4 as arquiteturas sao:

QO DenseNet: LR 1073; camada DC (64, dropout 0,4810, 16, 2);
0 ResNet: LR 107°; camada DC (512, dropout 0,3275, 2);

0 VGG: LR 1075; camada DC (128, dropout 0,3747, 2);
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Comparando o Fl-score do PSO com e sem o modelo surrogate observa-se que para
o grupo-2 houve pouca variagao. Comportamento similar ao que ocorreu na comparagao
com AG com e sem o surrogate. Com o modelo surrogate e o PSO os resultados se
mantiveram para a DenseNet e ResNet e para a VGG houve um leve aumento.

O PSO com o modelo surrogate utilizando o grupo-3 apresentou um leve aumento
para a ResNet, atingindo o valor obtido com o AG para essa mesma rede. A DenseNet
teve resultados equivalentes com e sem o surrogate e por fim, a VGG apresentou ligeira
queda nos resultados.

Para o grupo-4 vemos que a VGG teve seu resultado de F1-score mantido, a DenseNet
apresentou pequena reducao e a ResNet apresentou melhora, obtendo os melhores resul-
tados com essa rede, superando inclusive os melhores resultados obtidos com essa rede
para o AG.

Similar as Tabelas de comparacao de tempo exibidas para o AG, as Tabelas 28, 29,
30 exibem os tempos em horas e o Fl-score do conjunto de teste para as execugoes do
PSO com e sem o modelo surrogate. Ainda equivalente as tabelas exibidas para o AG,
o tempo nas tabelas corresponde ao tempo gasto para executar todas as 5 execugoes das
configuragoes que proporcionaram o melhor F1-Score para o conjunto de teste. Além
disso, a coluna de Fl-score para os experimentos manuais ¢ a mesma ja que os experi-
mentos manuais sao independentes da otimizacao com AG e PSO e servem auxiliar na

comparagao.

Tabela 28 — Comparagao PSO com e sem surrogate - grupo-2.

Manual Fitness real Fitness com Surrogate
CNN
Fl-score  Tempo (h) Fl-score Tempo (h) Fl-score
DenseNet 0,8824 9,92 0,87 11,83 0,8712
ResNet 0,8381 4,04 0,84 5,53 0,8431
VGG 0,7692 7,32 0,83 9,33 0,8510

Avaliando os resultados obtidos na Tabela 16 percebemos que houve aumento no tempo
de execugao para todas as redes. Similar ao que foi feito para o AG, buscamos avaliar
outras redes com configuracoes parecidas para avaliar impacto ou nao das restrigoes da
plataforma. Os experimentos com DenseNet também com TFE de 20 e com Cg de 0,5
demoraram 4,81h para serem executadas. Acreditamos que esses resultados apresentados
na Tabela 16 também foram impactados pelas restrigcoes da plataforma que podem ter
contribuido para este aumento.

Diferente do grupo-2, para o grupo-3 a DenseNet apresentou melhora significativa no
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Tabela 29 — Comparacao PSO com e sem surrogate - grupo-3.

Manual Fitness real Fitness com Surrogate
CNN
Fl-score Tempo (h) Fl-score Tempo (h) Fl-score
DenseNet 0,9167 9,34 0,8936 2,94 0,8936
ResNet 0,9167 5,43 0,8980 4,35 0,9130
VGG 0,8636 3,37 0,9020 3,52 0,8837

Tabela 30 — Comparacao PSO com e sem surrogate - grupo-4.

Manual Fitness real Fitness com Surrogate
CNN
Fl-score Tempo (h) Fl-score Tempo (h) Fl-score
DenseNet 0,9230 2,09 0,92 0,94 0,9090
ResNet 0,8333 1,83 0,85 0,87 0,9230
VGG 0,6666 2,12 0,83 1,33 0,8333

tempo de execugao, com o modelo surrogate o tempo foi reduzido em quase 1/3 como
explicitado na Tabela 29. A queda no tempo com o modelo surrogate para a ResNet
também foi relevante, embora menos significativa que a DenseNet. Diferente das outras
duas, a VGG apresentou ligeiro aumento no tempo.

Para o grupo-4 diferente do AG, houve redugdo no tempo para todas as redes com o
uso do surrogate. Além disso, a redugao foi mais significativa do que para o AG com este
mesmo grupo.

Analisando todos os resultados apresentados nesta se¢ao, percebe-se que a otimizagao
com o uso do AG e do PSO apresentou melhorias significativas nos resultados obtidos
com as redes utilizadas. Além disso, o AG apresentou os melhores resultados para duas
entre as trés redes utilizadas (DenseNet e VGG). O melhor resultado para a DenseNet foi
obtido com o uso do AG e o modelo surrogate que foi Fl-score de 1. A Figura 24 apresenta
a curva Receiver operating characteristic (ROC) deste melhor resultado da DenseNet. Ja
o melhor resultado para a VGG com o AG sem o uso do modelo surrogate, o resultado
obtido foi Fl-score de 0,92. A Figura 26 apresenta a curva ROC deste melhor resultado
utilizando a VGG. Finalmente, o melhor resultado obtido para a ResNet foi com o PSO
e o modelo surrogate que obteve 0,923 de Fl-score. A Figura 26 apresenta a curva ROC

do melhor resultado utilizando a ResNet. Avaliando os resultados entre todas as redes e
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para todos os experimentos utilizadas percebe-se que o melhor resultado entre todas as

redes para todos os experimentos foi obtido com a DenseNet, AG e o modelo surrogate.
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Figura 24 — Curva ROC melhor resultado da DenseNet - utilizando surrogate e AG.
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Figura 25 — Curva ROC melhor resultado da ResNet - utilizando surrogate e PSO.
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Sensitividade

Figura 26 — Curva ROC melhor resultado da VGG - com AG e sem o surrogate.
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CAPITULO

Conclusao

A termografia é uma técnica de imageamento que tem mostrado potencial em auxiliar
na detecgao precoce do cancer de mama. O uso de CNNs para classificacao de imagens
tem apresentado resultados bastante promissores e por vezes melhores que especialistas.
Neste trabalho utilizamos trés CNNs pre treinadas (DenseNet, ResNet e VGG) para
classificar imagens termogréficas estaticas da mama da base de dados publicas DMR em
duas classes: com a presenca de cancer de mama (pacientes doentes) ou sem a presenca

da doenga (pacientes saudaveis).

Inicialmente testamos as trés CNNs com arquiteturas e os parametros selecionados
manualmente. Nesta etapa o melhor resultado foi obtido com a rede DenseNet que obteve
0,92 de Fl-score, 91,67% de acuracia, 100% de sensitividade e 83,3% de especificidade para
o grupo-4.

As CNNs tem os resultados diretamente influenciados pela sua arquitetura e hiper-
parametros. Portanto, uma boa CNN precisa desses parametros adequados. Como a
escolha desses parametros nao é uma tarefa trivial e demanda muito tempo, ja que é
computacionalmente caro treinar diversas CNNs e também pode ser necessario um espe-
cialista, utilizamos algoritmos bioinspirados para otimizar a escolha desses parametros.
Foram propostos um AG e um PSO com as respectivas defini¢coes de individuo e particula
e os respectivos operadores de cada um dos algoritmos. A otimizacao apresentou me-
lhora significativa nos resultados para diversos dos experimentos realizados. Além disso,
percebeu-se que no geral o AG performou melhor que o PSO. Com o AG foi possivel
melhorar o resultado da VGG para o grupo-4 de 0,66 de F1l-score para 0,92 e da ResNet,
também para o grupo-4 de 0,83 de F1-score para 0,90.

Por fim, como a fitness dos algoritmos bioinspirados era bastante cara, ja que para
cada avaliagdo de um individuo ou particula envolvia treinar uma CNN, propomos um
modelo surrogate baseado em random forest com treinamento online. O modelo surrogate
melhorou os resultados em algumas das redes, e em alguns cenarios reduziu o tempo
necessario para executar os algoritmos. Utilizando o modelo surrogate com o AG foi

possivel melhorar o resultado da DenseNet de 0,92 de Fl-score para o grupo-4 para F1-
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score de 1. Ja a ResNet com o PSO e o modelo surrogate melhorou de 0,85 para 0,92
de Fl-score. Com relagdao ao tempo, a reducao mais significativa se deu com a DenseNet
para o grupo-2, rede que apenas com o AG demorou 7,99 horas e com o AG e o surrogate

demorou 2,74 horas.

6.1 Principais Contribuicoes
As contribuigoes deste trabalho podem ser resumidas nos seguintes itens:

1. Uso de CNNs pre treinadas para classificacdo de imagens termograficas da mama

visando classificar essas imagens em duas classes: doentes e saudaveis

2. Avaliamos o impacto que as imagens laterais tem nos resultados, ja que podem

introduzir nas redes mais ruidos do que informacoes relevantes

3. Propomos um AG para encontrar boas arquiteturas e hiperparametros para a parte
densamente conectada de uma CNN. O AG proposto teve um individuo de tamanho

fixo porém com a dinamicidade necesséaria para adicionar ou remover camadas.

4. Propomos um PSO também utilizado para encontrar boas arquiteturas e hiperpa-
rametros para a parte densamente conectada de uma CNN. O PSO proposto teve

uma particula com tamanho variavel.

5. Propomos um modelo surrogate com random forest para auxiliar no calculo da
fitness tanto no AG quanto no PSO e reduzir o tempo necessario para executar

esses modelos

Os itens 1 e 2 foram descritos na secao 5.2 e tiveram os resultados publicados em
(GONCALVES; SOUZA; FERNANDES, 2021). Os itens 3 e 4 foram detalhados nas
subsecoes 5.3.1 e 5.3.2 e a maior parte dos resultados foram publicados em (GONCALVES;
SOUZA; FERNANDES, 2022). Por fim, o item 5 foi detalhado na subsecao 5.3.3 e grande

parte dos resultados foi aceito para publicacao na conferéncia do CBMS 2022.

6.2 Trabalhos Futuros

Uma possivel extensao do nosso trabalho é avaliar e comparar o método proposto em
outros tipos de imagens, por exemplo nas imagens dinamicas disponiveis na base DMR
utilizada, com isso sem precisar de aumento de dados, a quantidade de imagens aumenta
por 20. Além disso, pode-se manter as imagens utilizadas porém com extracao da ROI
region of interest.

Conforme discutido na secao de resultados, em geral o PSO apresentou resultados

inferiores ao AG. Um possivel trabalho futuro é avaliar novas formas de definir a particula
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e fazer o calculo da velocidade e as atualizagoes de velocidade e posig¢ao, por exemplo,
utilizando uma particula de tamanho fixo que permite a flexibilidade de adicionar ou
remover camadas que seria uma estrutura similar ao AG.

E possivel ainda avaliar um modelo surrogate com abordagem offline, onde uma vez
que a random forest é treinada ela nao é re-treinada durante o fluxo de otimizacao. Avaliar
quao bons sao os resultados com uma abordagem offline e qual a relevancia na melhoria

no tempo.

6.3 Contribuicoes em Producao Bibliografica

A pesquisa descrita nesta dissertagao resultou em dois artigos publicados: um artigo

de journal e dois artigos de conferéncia, sao eles:

(1 Gongalves, Caroline Barcelos, Jefferson R. de Souza, and Henrique Fernandes.
“CNN architecture optimization using bio-inspired algorithms for breast cancer de-

tection in infrared images.” Computers in Biology and Medicine (2022): 105205.

(1 Gongalves, Caroline B., Jefferson R. Souza, and Henrique Fernandes. “Classifi-
cation of static infrared images using pre-trained CNN for breast cancer detection.”
2021 IEEE 34th International Symposium on Computer-Based Medical Systems
(CBMS). IEEE, 2021.

(1 Gongalves, Caroline B., Jefferson R. Souza, and Henrique Fernandes. “CNN op-
timization using surrogate evolutionary algorithm for breast cancer detection using
infrared images.” 2022 IEEE 35th International Symposium on Computer-Based
Medical Systems (CBMS). IEEE, 2022. (a ser publicado apds a conferéncia).

Foi também publicado um resumo no evento WI'DCC FACOM-UFU 2020:

1 Gongalves, Caroline B., Jefferson R. Souza, and Henrique Fernandes. “Imagens
infravermelhas e redes convolucionais para detecgao de cancer de mama”. 2020 XIV
Workshop de Teses e Dissertagoes em Ciéncia da Computagao - FACOM/UFU,
2020, Uberlandia. Anais do XIV Workshop de Teses e Dissertagoes em Ciéncia da
Computacao, 2020.

Além disto, foi submetido um artigo para a conferéncia ISBI - IEEE International

Symposium on Biomedical Imaging 2021.
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APENDICE

Imagens utilizadas

Nesta secao serao detalhadas quais os pacientes da base foram utilizadas nos diferentes

conjuntos de dados avaliados. O grupo-1, grupo-2 e grupo-3 utilizam as mesmas imagens,

variando apenas a utilizacao das imagens laterais ou nao e as proporg¢oes para aumento

de dados. Ja o grupo-4 utiliza outros pacientes. Abaixo estao os pacientes utilizados.

Os pacientes utilizados nos grupos grupo-1, grupo-2 e grupo-3 foram:

T0246
T0260
T0203
T0210

T0162
T0012
T0194
T0216
T0126
T0234
T0023
T0125
T0052
TO0152
T0129
T0038
T0146
T0016
T0220

T0266
T0269
T0245
T0285

TO0151
T0032
T0136
T0224
T0106
T0168
T0006
T0163
T0200
T0165
T0080
T0108
T0017
T0143
T0127

T0181
T0198
T0204
T0209

T0278
T0180
T0287
T0241

T0286

T0277

T0267

T0273

T0268 T0270 T0213 T0282

TO0179

T0257

T0138

T0255

Pacientes doentes grupo-1, grupo-2, grupo3

TO0086
T0149
T0051
T0065
TO0115
T0211
TO0153
T0069
T0061
T0221
T0044
T0007
T0130
T0154
T0225

T0166
T0026
T0219
T0236
T0035
T0135
TO0176
T0096
T0173
T0145
T0121
T0237
T0093
T0105
T0235

T0161
T0090
T0174
T0048
T0008
T0201
T0233
T0189
T0276
T0259
T0066
T0050
T0002
T0073
TO0111

TO0116
T0055
T0036
T0063
T0068
T0196
T0013
T0148
T0045
T0193
T0042
T0272
T0004
T0164
T0238

T0147
TO0113
T0075
T0170
T0088
T0150
T0212
TO0158
T0041
T0098
T0244
T0171
T0089
T0037
T0060

TO0085
T0049
T0071
TO0195
T0062
T0022
T0172
T0222
T0104
T0028
TO188
T0070
T0040
T0043

Pacientes saudaveis grupo-1, grupo-2, grupo3

T0271
T0281
T0202

T0067
T0100
T0199
T0034
T0059
T0275
T0099
T0021
T0020
T0131
T0217
T0191
T0095
T0226

T0283
T0264
T0240

T0091
T0058
T0243
TOo177
T0190
T0137
TO0087
T0057
T0218
T0064
T0072
T0024
T0097
TO0110
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J& os pacientes utilizados para o grupo-4 foram:

T0189 T0238 TO0190 T0224 T0233 TO0236 T0222 TO0272 T0220 T0226
T0239 T0218 TO0237 T0261 T0243 T0234 T0191 TO0212 T0200 T0259
T0225 T0244 TO0221 T0219 TO0194 TO0211 T0195 TO0275 T0188 TO0217
TO0177 T0216 T0193 T0201 TO0199 TO0196 T0208 T0276

Pacientes saudaveis grupo-4

T0180 T0273 TO0181 T0264 T0268 TO0270 TO0263 T0285 T0258 T0267
T0277 T0256 T0271 T0283 TO0278 TO0269 T0192 T0245 T0210 T0282
T0266 T0281 T0260 T0257 T0202 TO0241 T0203 T0286 T0179 T0255
T0138 T0246 T0198 T0213 T0209 TO0204 T0240 T0287

Pacientes doentes grupo-4
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Detalhamento dos resultados dos

experimentos

Para facilitar a leitura do documento optamos por apresentar na se¢ao de resultados os
melhores resultados de cada experimento. Nesta se¢cao apresentaremos um detalhamento

maior dos resultados obtidos para as diferentes configuracoes e etapas do trabalho.

B.1 Experimentos manuais

A Tabelas 32 e 31 tem todos os resultados obtidos com os experimentos manuais para
o grupo-1. Ja nas Tabelas 34 e 33 estao os resultados obtidos para o grupo-2. Nas Tabelas
36 e 35 os resultados para o grupo-3. Por fim, nas tabelas 38 e 37 estao os resultados

para o grupo-4.

B.2 Experimentos com AG

Como para a otimizagdo com o AG cada experimento é executado 5 vezes e em cada
uma dessas execugoes quatro diferentes nimero de épocas sao avaliados, apenas a melhor
entre essas execugoes € exibida para cada uma das configuragdo do AG avaliadas.

A Tabela 39 apresenta os resultados detalhados para cada configuragao do AG para o
grupo-2. Ja a Tabela 40 apresenta os resultados do AG para o grupo-3. Por fim, a Tabela

41 apresenta os resultados correspondentes do AG para grupo-4.

B.3 Experimentos com PSO

Similar ao mencionado para o AG, apenas o melhor resultado de cada configuracao
do PSO sera apresentado nas tabelas de resultados detalhados. Os resultados de todas as

configuragoes do PSO para o grupo-2 esta na Tabela 42, ja a Tabela 43 tem os resultados
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Tabela 31 — Grupo-1 - Resultados todos os experimentos manuais LR 0,0001.

LR Tipo do Experimento CNN utilizada ACC (%) SE (%) SPE (%) F1-Score

VGG 65,09 45,83 85,71 0,5759

(1) DenseNet 70,69 57,08 85,27 0,6683
ResNet 69,18 55,83 83,48 0,6521

VGG 68,10 54,58 82,59 0,6390

(2) DenseNet 73,92 64,58 83,93 0,7193
ResNet 72,84 82,92 62,05 0,7595

VGG 68,10 54,58 82,59 0,6390

0,0001 (3) DenseNet 74,57 75,42 73,66 0,7542
ResNet 67,67 51,25 85,27 0,6212

VGG 68,75 55,83 82,59 0,6489

(4) DenseNet 73,92 78,75 68,75 0,7575
ResNet 73,92 79,17 68,30 0,7585

(5) DenseNet 75,00 71,67 78,57 0,7478
VGG 62,07 35,00 91,07 0,4884

(6) DenseNet 72,63 66,25 79,46 0,7146
ResNet 71,34 62,92 80,36 0,6943

correspondentes ao PSO para o grupo-3. Os resultados da Tabela 44 sao correspondentes

ao grupo-4.

B.4 Experimentos com surrogate

Da mesma forma que para os resultados dos experimentos com AG e PSO foram apre-
sentados detalhando o melhor resultado obtido com cada uma das configuragoes avaliadas,

assim também serao apresentados o detalhamento dos resultados com o surrogate.

B.4.1 Experimentos com surrogate e AG

As Tabelas 45, 46 e 47 contém os resultados utilizando AG e o modelo surrogate para

0S grupos: grupo-2, grupo-3 e grupo-4 respectivamente.
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Tabela 32 — Grupo-1 - Resultados todos os experimentos manuais LR 0,001.

LR Tipo do Experimento

(1)

()

3)

0,001

(4)

(5)

(6)

CNN utilizada

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

ACC (%)

68,53
73,71
64,01
68,53
75,43
73,49
68,75
69,40
70,04
67,46
68,75
68,53
70,04
77,16
68,75
63,36
75,00

70,69

SE (%)

56,25
73,33
42,92
56,67
84,17
81,25
55,00
52,50
59,58
52,92
53,33
56,25
62,50
72,08
56,67
38,33
69,58

85,00

B.4.2 Experimentos com surrogate e PSO

SPE (%)

81,70
74,11
86,61
81,25
66,07
65,18
83,48
87,50
81,25
83,04
85,27
81,70
78,13
82,59
81,70
90,18
80,80

55,36

F1-Score

0,6490
0,7426
0,5523
0,6507
0,7799
0,7602
0,6455
0,6396
0,6729
0,6272
0,6384
0,6490
0,6834
0,7655
0,6523
0,5198
0,7422

0,7500

As Tabelas 48, 49 e 50 contém os resultados utilizando PSO e o modelo surrogate para

0S grupos: grupo-2, grupo-3 e grupo-4 respectivamente.
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Tabela 33 — Grupo-2 - Resultados todos os experimentos manuais LR 0,0001.

LR Tipo do Experimento CNN utilizada ACC (%) SE (%) SPE (%) F1-Score

VGG 76,60 72,92 80,43 0,7609

(1) DenseNet 80,85 79,17 82,61 0,8085
ResNet 80,85 83,33 78,26 0,8163

VGG 74,47 68,75 80,43 0,7333

(2) DenseNet 77,66 70,83 84,78 0,7640
ResNet 77,66 75,00 80,43 0,7742

VGG 75,53 68,75 82,61 0,7416

(3) DenseNet 73,40 62,50 84,78 0,7059
0,0001 ResNet 79,79 79,17 80,43 0,8000
VGG 74,47 68,75 80,43 0,7333

(4) DenseNet 87,23 93,75 80,43 0,8824
ResNet 81,91 91,67 71,74 0,8381

VGG 75,53 75,00 76,09 0,7579

(5) DenseNet 68,09 45,83 91,30 0,5946
ResNet 58,51 33,33 84,78 0,4507

VGG 69,15 58,33 80,43 0,6588

(6) DenseNet 72,34 58,33 86,96 0,6829

ResNet 56,38 25,00 89,13 0,3692
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Tabela 34 — Grupo-2 - Resultados todos os experimentos manuais LR 0,001.

LR Tipo do Experimento  CNN utilizada  ACC (%) SE (%) SPE (%) F1-Score
VGG 72,34 68,75 76,09 0,7174
(1) DenseNet 80,85 79,17 82,61 0,8085
ResNet 79,79 95,83 63,04 0,8288
VGG 75,53 70,83 80,43 0,7473
(2) DenseNet 69,15 52,08 86,96 0,6329
ResNet 62,77 41,67 84,78 0,5333
VGG 77,66 72,92 82,61 0,7692
(3) DenseNet 70,21 52,08 89,13 0,6410
0,001 ResNet 78,72 91,67 65,22 0,8148
VGG 74,47 70,83 78,26 0,7391
(4) DenseNet 80,85 79,17 82,61 0,8085
ResNet 80,85 93,75 67,39 0,8333
VGG 73,40 68,75 78,26 0,7253
(5) DenseNet 84,04 87,50 80,43 0,8485
ResNet 81,91 87,50 76,09 0,8317
VGG 72,34 60,42 84,78 0,6905
(6) DenseNet 81,91 93,75 69,57 0,8411

ResNet 79,79 97,92 60,87 0,8319
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Tabela 35 — Grupo-3 - Resultados todos os experimentos manuais LR 0,0001.

LR Tipo do Experimento CNN utilizada ACC (%) SE (%) SPE (%) F1-Score

VGG 87,23 79,17 95,65 0,8636

(1) DenseNet 85,11 83,33 86,96 0,8511
ResNet 85,11 87,50 82,61 0,8571

VGG 85,11 79,17 91,30 0,8444

(2) DenseNet 87,23 91,67 82,61 0,8800
ResNet 85,11 83,33 86,96 0,8511

VGG 82,98 79,17 86,96 0,8261

(3) DenseNet 87,23 79,17 95,65 0,8636
0,0001 ResNet 80,85 95,83 65,22 0,8364
VGG 87,23 83,33 91,30 0,8696

(4) DenseNet 89,36 83,33 95,65 0,8889
ResNet 85,11 75,00 95,65 0,8372

VGG 85,11 70,83 100,00 0,8293

(5) DenseNet 91,49 91,67 91,30 0,9167
ResNet 87,23 87,50 86,96 0,8750

VGG 85,11 79,17 91,30 0,8444

(6) DenseNet 85,11 79,17 91,30 0,8444

ResNet 91,49 91,67 91,30 0,9167



B.J.

Ezxperimentos com surrogate

107

Tabela 36 — Grupo-3 - Resultados todos os experimentos manuais LR 0,001.

LR

0,001

Tipo do Experimento

(1

(2)

3)

(4)

(5)

(6)

CNN utilizada

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

ACC (%)

82,98
85,11
91,49
87,23
87,23
82,98
85,11
87.23
82,98
82,98
91,49
87,23
85,11
87,23
91,49
87,23
87,23

87,23

SE (%)

83,33
79,17
87,50
83,33
79,17
87,50
83,33
79.16
91,67
79,17
91,67
87,50
91,67
91,67
87,50
79,17
91,67

87,50

SPE (%)

82,61
91,30
95,65
91,30
95,65
78,26
86,96
95.65
73,91
86,96
91,30
86,96
78,26
82,61
95,65
95,65
82,61

86,96

F1-Score

0,8333
0,8444
0,9130
0,8696
0,8636
0,8400
0,8511
0.8636
0,8462
0,8261
0,9167
0,8750
0,8627
0,8800
0,9130
0,8636

0,8800

0,8750
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Tabela 37 — Grupo-4 - Resultados todos os experimentos manuais LR 0,0001.

LR Tipo do Experimento CNN utilizada ACC (%) SE (%) SPE (%) F1-Score

VGG 58,33 16,67 100,00 0,2857

(1) DenseNet 75,00 83,33 66,67 0,7692
ResNet 50,00 16,67 83,33 0,2500

VGG 75,00 50,00 100,00 0,6667

(2) DenseNet 50,00 0,00 100,00 0,0000
ResNet 75,00 83,33 66,67 0,7692

VGG 50,00 0,00 100,00 0,0000

(3) DenseNet 50,00 0,00 100,00 0,0000
0,0001 ResNet 50,00 0,00 100,00 0,0000
VGG 66,67 33,33 100,00 0,5000

(4) DenseNet 75,00 50,00 100,00 0,6667
ResNet 83,33 66,67 100,00 0,8000

VGG 50,00 0,00 100,00 0,0000

(5) DenseNet 58,33 16,67 100,00 0,2857
ResNet 58,33 33,33 83,33 0,4444

VGG 66,67 33,33 100,00 0,5000

(6) DenseNet 50,00 16,67 83,33 0,2500

ResNet 58,33 16,67 100,00 0,2857
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Tabela 38 — Grupo-4 - Resultados todos os experimentos manuais LR 0,001.

LR

0,001

Tipo do Experimento

(1

(2)

3)

(4)

(5)

(6)

CNN utilizada

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

ACC (%)

50,00
83,33
75,00
66,67
58,33
58,33
58,33
75,00
83,33
75,00
75,00
75,00
58,33
58,33
58,33
50,00
91,67

66,67

SE (%)

0,00
83,33
83,33
33,33
16,67
16,67
16,67

100,00
83,33
50,00
100,00
66,67
16,67
16,67
83,33
0,00
100,00

66,67

SPE (%)

100,00
83,33
66,67
100,00
100,00
100,00
100,00
50,00
83,33
100,00
50,00
83,33
100,00
100,00
33,33
100,00
83,33

66,67

F1-Score

0,0000
0,8333
0,7692
0,5000
0,2857
0,2857
0,2857
0,8000
0,8333
0,6667
0,8000
0,7273
0,2857
0,2857
0,6667
0,0000
0,9231

0,6667
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Tabela 39 — Grupo-2 - Resultados detalhados experimentos AG

™ ™ CNN NE  ACC(%) SE(%) SP(%) Fl-score

DenseNet 50comES 84,04 95,83 71,74 0,8598
10 40 ResNet 30 82,98 91,67 73,91 0,8462

VGG 50 com ES 76,60 77,08 76,09 0,7708

DenseNet 50comES 85,11 89,58 80,43 0,8600

10 60 ResNet 30comES 82,98 85,42 80,43 0,8367
VGG 50 82,98 95,83 69,57 0,8519

DenseNet 30 84,04 93,75 73,91 0,8571

10 20 ResNet 30comES 81,91 91,67 71,74 0,8381
VGG 30 81,91 77,08 86,96 0,8132

DenseNet 50comES 85,11 89,58 80,43 0,8600

10 30 ResNet 50comES 80,85 89,58 71,74 0,8269
VGG 50 com ES 80,85 81,25 80,43 0,8125

DenseNet 50 86,17 91,67 80,43 0,8713

20 40 ResNet 50comES 81,91 95,83 67,39 0,8440
VGG 30 84,04 93,75 73,91 0,8571

DenseNet 50comES 85,11 93,75 76,09 0,8654

20 60 ResNet 50comES 80,85 97,92 63,04 0,8393
VGG 50 78,72 87,50 69,57 0,8077

DenseNet 30comES 87,23 93,75 80,43 0,8824

20 20 ResNet 50comES 80,85 89,58 71,74 0,8269
VGG 30 81,91 87,50 76,09 0,8317

DenseNet 30comES 85,11 85,42 84,78 0,8542

20 30 ResNet 50comES 81,91 89,58 73,91 0,8350

VGG 50 79,79 77,08 82,61 0,7957
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Tabela 40 — Grupo-3 - Resultados detalhados experimentos AG

P

10

10

10

10

20

20

20

20

™

40

60

20

30

40

60

20

30

CNN

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

NE

50 com ES

50 com ES

30 com ES

50

50

50 com ES

30 com ES

50

30 com ES

30

30 com ES

50

30

30 com ES

30 com ES

50

50 com ES

30

50

50 com ES

30 com ES

50 com ES

50

30

ACC (%)

91,49
87,23
87,23
89,36
89,36
87,23
89,36
91,49
87,23
80,85
87,23
85,11
89,36
89,36
87,23
91,49
89,36
89,36
89,36
89,36
82,98
89,36
89,36

85,11

SE (%)

91,67
87,50
87,50
83,33
91,67
79,17
87,50
87,50
95,83
95,83
83,33
91,67
87,50
91,67
79,17
91,67
87,50
95,83
87,50
87,50
79,17
87,50
91,67

83,33

SP (%)

91,30
86,96
86,96
95,65
86,96
95,65
91,30
95,65
78,26
65,22
91,30
78,26
91,30
86,96
95,65
91,30
91,30
82,61
91,30
91,30
86,96
91,30
86,96

86,96

Fl-score

0,9167
0,8750

0,8750
0,8889
0,8980
0,8636
0,8936
0,9130
0,8846
0,8364
0,8696
0,8627
0,8936
0,8980
0,8636
0,9167
0,8936
0,9020
0,8936
0,8936
0,8261
0,8936
0,8980

0,8511
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Tabela 41 — Grupo-4 - Resultados detalhados experimentos AG

™ ™ CNN NE  ACC(%) SE(%) SP(%) Fl-score
DenseNet 30 83,33 8333 8333 0,8333
10 40 ResNet 30 83,33 100,00 66,67 0,8571
VGG 50 7500 50,00 100,00 0,6667
DenseNet 30 91,67 83,33 100,00 0,9091
10 60 ResNet 30 83,33 8333 83,33 0,8333

VGG 50 comES 75,00 50,00 100,00 0,6667
DenseNet 50 83,33 100,00 66,67 0,8571
10 20 ResNet 30comES 75,00 66,67 83,33 0,7273

VGG 50 comES 75,00 66,67 83,33 0,7273

DenseNet 30 83,33 100,00 66,67 0,8571

10 30 ResNet 50 75,00 83,33 66,67  0,7692
VGG 30 91,67 100,00 83,33 0,9231

DenseNet 50 75,00 100,00 50,00 0,8000

20 40 ResNet 50comES 83,33 83,33 83,33 0,8333
VGG 50comES 83,33 100,00 66,67 0,8571

DenseNet 30 83,33 83,33 83,33 0,8333

20 60 ResNet 50 91,67 83,33 100,00 0,9091
VGG 50comES 75,00 50,00 100,00 0,6667

DenseNet 30 91,67 83,33 100,00 0,9091

20 20 ResNet 50 83,33 83,33 83,33 0,8333
VGG 50comES 75,00 100,00 50,00 0,8000

DenseNet 30 91,67 100,00 83,33 0,9231

20 30 ResNet  50comES 83,33 83,33 83,33 0,8333

VGG 30comES 75,00 50,00 100,00 0,6667
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Tabela 42 — Grupo-2 - Resultados detalhados experimentos PSO

TE

10

20

10

20

10

20

10

Cg

0,5

0,5

0,6

0,6

0,4

0,4

0,5

Iteragdes

10

10

10

10

10

10

20

CNN

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

NE

50 com ES

50

30 com ES

50 com ES

30

30 com ES

50 com ES

50 com ES

50

50 com ES

30

30 com ES

30

50 com ES

30

30 com ES

50 com ES

50

30 com ES

30

30

ACC (%)

85,11
81,91
81,91
85,11
77,66
76,60
85,11
79,79
79,79
84,04
80,85
81,91
86,17
79,79
81,91
84,04
79,79
78,72
86,17
73,40

78,72

SE (%)

91,67
95,83
89,58
91,67
100,00
81,25
91,67
87,50
81,25
91,67
91,67
83,33
93,75
91,67
77,08
87,50
85,42
79,17
89,58
100,00

77,08

SP (%)

78,26
67,39
73,91
78,26
54,35
71,74
78,26
71,74
78,26
76,09
69,57
80,43
78,26
67,39
86,96
80,43
73,91
78,26
82,61
45,65

80,43

Fl-score

0,8627
0,8440
0,8350
0,8627
0,8205
0,7800
0,8627
0,8155
0,8041
0,8544
0,8302
0,8247
0,8738
0,8224
0,8132
0,8485
0,8119
0,7917
0,8687
0,7934

0,7872
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Tabela 43 — Grupo-3 - Resultados detalhados experimentos PSO

TE Cg Iteragdes CNN NE ACC (%) SE (%) SP (%) Fl-score

DenseNet 50comES 89,36 83,33 95,65 0,8889

10 0,5 10 ResNet 30comES 87,23 87,50 86,96 0,8750
VGG 30comES 89,36 95,83 82,61 0,9020

DenseNet 50 89,36 87,50 91,30 0,8936

20 0,5 10 ResNet 30comES 89,36 91,67 86,96 0,8980

VGG 30comES 87,23 75,00 100,00 0,8571

DenseNet 30 89,36 83,33 95,65 0,8889

10 0,6 10 ResNet 30comES 89,36 91,67 86,96 0,8980
VGG 30 87,23 87,50 86,96 0,8750

DenseNet 50 89,36 87,50 91,30 0,8936

20 0,6 10 ResNet 50comES 89,36 91,67 86,96 0,8980
VGG 50 89,36 79,17 100,00 0,8837

DenseNet 50 87,23 83,33 91,30 0,8696

10 0,4 10 ResNet 30 89,36 83,33 95,65 0,8889

VGG 30comES 87,23 75,00 100,00 0,8571

DenseNet 30 89,36 87,50 91,30 0,8936

20 0,4 10 ResNet 50 89,36 91,67 86,96 0,8980
VGG 30comES 87,23 79,17 95,65 0,8636

DenseNet 30 com ES 89,36 87,50 91,30 0,8936

10 0,5 20 ResNet 30 89,36 87,50 91,30 0,8936

VGG 30 87,23 83,33 91,30 0,8696
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Tabela 44 — Grupo-4 - Resultados detalhados experimentos PSO

TE

10

20

10

20

10

20

10

Cg

0,5

0,5

0,6

0,6

0,4

0,4

0,5

Iteracoes

10

10

10

10

10

10

20

CNN

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

NE

50 com ES

30 com ES

30 com ES

50

50

50

30

50

50

50 com ES

30

30

30 com ES

50

30 com ES

50

30 com ES

30

30

30

50 com ES

ACC (%)

91,67
83,33
75,00
91,67
75,00
75,00
83,33
83,33
58,33
66,67
66,67
66,67
83,33
83,33
75,00
83,33
91,67
58,33
66,67
75,00

58,33

SE (%)

83,33
83,33
50,00
100,00
83,33
100,00
66,67
83,33
100,00
100,00
83,33
66,67
100,00
83,33
66,67
100,00
83,33
100,00
100,00
83,33

100,00

SP (%)

100,00
83,33
100,00
83,33
66,67
50,00
100,00
83,33
16,67
33,33
50,00
66,67
66,67
83,33
83,33
66,67
100,00
16,67
33,33
66,67

16,67

Fl-score

0,9091
0,8333
0,6667
0,9231
0,7692
0,8000
0,8000
0,8333
0,7059
0,7500
0,7143
0,6667
0,8571
0,8333
0,7273
0,8571
0,9091
0,7059
0,7500
0,7692

0,7059
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Tabela 45 — Grupo-2 - Resultados detalhados experimentos com surrogate e AG.

P ™ CNN NE ACC(%)  SE (%) SP(%)  Fl-score
DenseNet 30 82,98 83,33 82,61 0,8333
10 40 ResNet 50 81,91 87,50 76,09 0,8317
VGG 30 com ES 82,98 83,33 82,61 0,8333
DenseNet 30 86,17 91,67 80,43 0,8713
10 60 ResNet 50 com ES 81,91 85,42 78,26 0,8283
VGG 50 79,79 75,00 84,78 0,7912
DenseNet 30 82,98 87,50 78,26 0,8400
10 20 ResNet 30 com ES 79,79 95,83 63,04 0,8288
VGG 30 com ES 78,72 81,25 76,09 0,7959
DenseNet 50 85,11 93,75 76,09 0,8654
10 30 ResNet 30 82,98 89,58 76,09 0,8431
VGG 30 com ES 79,79 85,42 73,91 0,8119
DenseNet 50 com ES 85,11 89,58 80,43 0,8600
20 40 ResNet 50 com ES 82,98 87,50 78,26 0,8400
VGG 30 79,79 85,42 73,91 0,8119
DenseNet 30 84,04 85,42 82,61 0,8454
20 60 ResNet 50 com ES 84,04 93,75 73,91 0,8571
VGG 50 78,72 85,42 71,74 0,8039
DenseNet 50 com ES 86,17 91,67 80,43 0,8713
20 20 ResNet 30 com ES 79,79 95,83 63,04 0,8288
VGG 50 78,72 85,42 71,74 0,8039
DenseNet 50 84,04 93,75 73,91 0,8571
20 30 ResNet 30 com ES 82,98 93,75 71,74 0,8491
VGG 50 com ES 85,11 81,25 89,13 0,8478
DenseNet 50 com ES 86,17 91,67 80,43 0,8713
30 40 ResNet 50 com ES 82,98 93,75 71,74 0,8491
VGG 50 com ES 80,85 79,17 82,61 0,8085
DenseNet 30 84,04 91,67 76,09 0,8544
30 60 ResNet 50 com ES 79,79 93,75 65,22 0,8257
VGG 50 com ES 78,72 79,17 78,26 0,7917
DenseNet 50 com ES 85,11 89,58 80,43 0,8600
30 20 ResNet 30 81,91 89,58 73,91 0,8350
VGG 50 79,79 75,00 84,78 0,7912
DenseNet 30 85,11 85,42 84,78 0,8542
30 30 ResNet 30 com ES 80,85 93,75 67,39 0,8333

VGG 50 com ES 80,85 77,08 84,78 0,8043
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Tabela 46 — Grupo-3 - Resultados detalhados experimentos com surrogate e AG.

TP

10

10

10

10

20

20

20

20

30

30

30

30

™

40

60

20

30

40

60

20

30

40

60

20

30

CNN

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

NE

30 com ES

50 com ES

30

50

30 com ES

30 com ES

30

50 com ES

30 com ES

50 com ES

30

50

30

30

50

50 com ES

50 com ES

30 com ES

50 com ES

50

50

30 com ES

50 com ES

50

30 com ES

30

30 com ES

50

30 com ES

30

50 com ES

30 com ES

30

30

50 com ES

30

ACC (%)

87,23
89,36
87,23
87,23
89,36
87,23
89,36
89,36
85,11
89,36
89,36
87,23
87,23
89,36
89,36
89,36
89,36
87,23
89,36
91,49
85,11
89,36
89,36
89,36
89,36
89,36
87,23
89,36
89,36
87,23
89,36
89,36
87,23
87,23
89,36

85,11

SE (%)

83,33
91,67
79,17
83,33
91,67
79,17
87,50
91,67
79,17
87,50
91,67
79,17
83,33
87,50
91,67
91,67
87,50
75,00
87,50
87,50
79,17
87,50
91,67
83,33
83,33
91,67
83,33
87,50
91,67
79,17
87,50
91,67
79,17
95,83
91,67

79,17

SP (%)

91,30
86,96
95,65
91,30
86,96
95,65
91,30
86,96
91,30
91,30
86,96
95,65
91,30
91,30
86,96
86,96
91,30
100,00
91,30
95,65
91,30
91,30
86,96
95,65
95,65
86,96
91,30
91,30
86,96
95,65
91,30
86,96
95,65
78,26
86,96

91,30

F1-score

0,8696
0,8980
0,8636
0,8696
0,8980
0,8636
0,8936
0,8980
0,8444
0,8936
0,8980
0,8636
0,8696
0,8936
0,8980
0,8980
0,8936
0,8571
0,8936
0,9130
0,8444
0,8936
0,8980
0,8889
0,8889
0,8980
0,8696
0,8936
0,8980
0,8636
0,8936
0,8980
0,8636
0,8846
0,8980

0,8444
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Tabela 47 — Grupo-4 - Resultados detalhados experimentos com surrogate e AG.

TP ™ CNN NE ACC (%) SE (%) SP (%) Fl-score
DenseNet 30 com ES 83,33 83,33 83,33 0,8333
10 40 ResNet 30 83,33 83,33 83,33 0,8333
VGG 30 75,00 50,00 100,00 0,6667
DenseNet 30 91,67 100,00 83,33 0,9231
10 60 ResNet 50 com ES 83,33 83,33 83,33 0,8333
VGG 50 com ES 75,00 83,33 66,67 0,7692
DenseNet 30 com ES 91,67 83,33 100,00 0,9091
10 20 ResNet 30 91,67 83,33 100,00 0,9091
VGG 30 com ES 75,00 50,00 100,00 0,6667
DenseNet 50 91,67 100,00 83,33 0,9231
10 30 ResNet 30 com ES 75,00 83,33 66,67 0,7692
VGG 30 83,33 100,00 66,67 0,8571

DenseNet 30 com ES 83,33 100,00 66,67 0,8571

20 40 ResNet 30 com ES 91,67 83,33 100,00 0,9091
VGG 30 83,33 83,33 83,33 0,8333

DenseNet 50 75,00 83,33 66,67 0,7692

20 60 ResNet 30 75,00 83,33 66,67 0,7692
VGG 30 83,33 66,67 100,00 0,8000

DenseNet 50 com ES 100,00 100,00 100,00 1,0000

20 20 ResNet 50 com ES 83,33 83,33 83,33 0,8333
VGG 50 com ES 75,00 50,00 100,00 0,6667

DenseNet 50 100,00 100,00 100,00 1,0000

20 30 ResNet 30 83,33 83,33 83,33 0,8333
VGG 50 com ES 75,00 50,00 100,00 0,6667

DenseNet 50 com ES 83,33 100,00 66,67 0,8571
30 40 ResNet 30 75,00 100,00 50,00 0,8000
VGG 50 com ES 75,00 100,00 50,00 0,8000

DenseNet 30 com ES 83,33 100,00 66,67 0,8571

30 60 ResNet 30 83,33 83,33 83,33 0,8333
VGG 50 com ES 75,00 66,67 83,33 0,7273

DenseNet 30 75,00 66,67 83,33 0,7273

30 20 ResNet 50 83,33 83,33 83,33 0,8333
VGG 30 com ES 75,00 100,00 50,00 0,8000

DenseNet 50 com ES 91,67 100,00 83,33 0,9231
30 30 ResNet 50 com ES 83,33 100,00 66,67 0,8571

VGG 30 83,33 83,33 83,33 0,8333
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Tabela 48 — Grupo-2 - Resultados detalhados experimentos com surrogate e PSO.

TE

10

20

10

20

10

20

10

Cg

0,5

0,5

0,6

0,6

0,4

0,4

0,5

Iteragdes

10

10

10

10

10

10

20

CNN

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

NE

50

50

30 com ES

50 com ES

30

30

50 com ES

30 com ES

30

30 com ES

50

30 com ES

50 com ES

30

50

50 com ES

50

50 com ES

50 com ES

30 com ES

50 com ES

ACC (%)

84,04
81,91
77,66
84,04
79,79
79,79
86,17
82,98
79,79
84,04
81,91
79,79
84,04
82,98
80,85
86,17
80,85
85,11
85,11
82,98

78,72

SE (%)

87,50
83,33
77,08
89,58
95,83
79,17
91,67
91,67
83,33
89,58
87,50
79,17
93,75
93,75
79,17
91,67
85,42
83,33
89,58
89,58

79,17

SP (%)

80,43
80,43
78,26
78,26
63,04
80,43
80,43
73,91
76,09
78,26
76,09
80,43
73,91
71,74
82,61
80,43
76,09
86,96
80,43
76,09

78,26

Fl-score

0,8485
0,8247
0,7789
0,8515
0,8288
0,8000
0,8713
0,8462
0,808
0,8515
0,8317
0,8000
0,8571
0,8491
0,809
0,8713
0,8200
0,8511
0,8600
0,8431

0,7917
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Tabela 49 — Grupo-3 - Resultados detalhados experimentos com surrogate e PSO.

TE Cg Iteragdes CNN NE ACC (%)  SE (%) SP (%) Fl-score
DenseNet 30 87,23 83,33 91,30 0,8696
10 0,5 10 ResNet 30 com ES 85,11 75,00 95,65 0,8372
VGG 50 89,36 79,17 100,00 0,8837
DenseNet 30 87,23 83,33 91,30 0,8696
20 0,5 10 ResNet 50comES 91,49 87,50 95,65 0,9130
VGG 50 87,23 87,50 86,96 0,8750

DenseNet 30 com ES 89,36 87,50 91,30 0,8936

10 0,6 10 ResNet 50comES 89,36 91,67 86,96 0,8980
VGG 50 89,36 79,17 100,00 0,8837

DenseNet 30 87,23 83,33 91,30 0,8696

20 0,6 10 ResNet 30 89,36 91,67 86,96 0,8980
VGG 30 87,23 75,00 100,00 0,8571

DenseNet 30comES 89,36 83,33 95,65 0,8889

10 0,4 10 ResNet 30 89,36 91,67 86,96 0,8980
VGG 50comES 87,23 79,17 95,65 0,8636

DenseNet 50 com ES 87,23 83,33 91,30 0,8696

20 0,4 10 ResNet 50comES 89,36 91,67 86,96 0,8980
VGG 50comES 87,23 95,83 78,26 0,8846

DenseNet 50comES 87,23 83,33 91,30 0,8696

10 0,5 20 ResNet 50comES 89,36 91,67 86,96 0,8980

VGG 50comES 87,23 79,17 95,65 0,8636
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Tabela 50 — Grupo-4 - Resultados detalhados experimentos com surrogate e PSO.

TE

10

20

10

20

10

20

10

Cg

0,5

0,5

0,6

0,6

0,4

0,4

0,5

Iteracdes

10

10

10

10

10

10

20

CNN

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

DenseNet

ResNet

VGG

NE

30 com ES

30 com ES

30 com ES

50 com ES

50

50 com ES

30

50 com ES

50

50

30

50 com ES

30

30 com ES

50

30

50 com ES

30 com ES

50 com ES

30

30 com ES

ACC (%)

66,67
75,00
75,00
83,33
91,67
83,33
83,33
75,00
66,67
66,67
91,67
75,00
91,67
75,00
75,00
83,33
83,33
75,00
83,33
83,33

83,33

SE (%)

100,00
83,33
66,67
66,67

100,00
83,33
83,33

100,00
66,67

100,00
83,33
66,67
83,33
66,67
50,00
100,00
83,33
83,33
66,67
100,00

83,33

SP (%)

33,33
66,67
83,33
100,00
83,33
83,33
83,33
50,00
66,67
33,33
100,00
83,33
100,00
83,33
100,00
66,67
83,33
66,67
100,00
66,67

83,33

F1-score

0,7500
0,7692
0,7273
0,8000
0,9231
0,8333
0,8333
0,8000
0,6667
0,7500
0,9091
0,7273
0,9091
0,7273
0,6667
0,8571
0,8333
0,7692
0,8000
0,8571

0,8333
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